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Em vista das mudanças climáticas, estão previstas mudanças no regime pluviométrico 
de todo o globo, causando seca em determinadas regiões e aumento de chuvas em outras. 
Nesse sentido, plantas de grande interesse comercial como a cana-de-açúcar devem ser alvo 
de pesquisas em busca de maior produtividade e de maiores condições de adaptação frente às 
futuras alterações do clima. É sabido que os microrganismos que se desenvolvem próximos à 
raiz das plantas, ou na chamada rizosfera, podem influenciar o crescimento e 
desenvolvimento destas através de uma variedade de mecanismos, como por exemplo a 
promoção da mobilização de nutrientes, aumento da absorção de minerais, estímulo ao 
crescimento vegetal e supressão de patógenos. Dessa forma, esse estudo utilizou métodos de 
bioinformática para analisar os dados gerados no sequenciamento em larga escala do 
metatranscriptoma da rizosfera de cana-de-açúcar submetida ao estresse hídrico. Ademais, foi 
caracterizado o perfil taxonômico e funcional da microbiota ativa, além de ter-se 
caracterizado a expressão gênica diferencial induzida pelo estresse hídrico e, finalmente, 
foram geradas redes de co-expressão gênica a partir dos dados obtidos. A montagem de novo 
do metatranscriptoma resultou em 316.958 contigs a partir dos quais foram preditas 405.547 
ORFs. As análises da composição taxonômica do metatranscriptoma revelaram uma 
predominância dos filos Proteobacteria (52,2%), Actinobacteria (15,1%) e Bacteroidetes 
(10,6%). Os quatro gêneros mais abundantes que tiveram abundância relativa aumentada 
após a aplicação do estresse hídrico foram Actinomadura, Dongia, Sphingomonas e 
Vulgatibacter. A anotação funcional no SEED foi capaz de anotar 208.816 transcritos 
(51.5%) em 40 categorias funcionais diferentes. As categorias funcionais que apresentaram 
maior abundância no SEED foram aquelas responsáveis por processos essenciais dos micro-




vitaminas e RNA. Foram descobertas três categorias do SEED com aumento de abundância 
após a aplicação do estresse hídrico, sendo elas relacionadas a degradação de proteínas para 
obtenção de energia (degradação de arginina e ornitina) e enzimas oxirredutases atuantes na 
cadeia respiratória aeróbia (succinato desidrogenase) e em processos fermentativos 
(cetoisovalerato oxirredutase). A análise da expressão gênica diferencial resultou em 43.716 
transcritos diferencialmente expressos e demonstrou que foram down-regulados termos GO 
relacionados a regulação da respiração celular, biogênese de ribossomo, dobramento de 
proteína, endocitose, resposta ao estresse e tradução. Por outro lado, os principais termos GO 
enriquecidos nos transcritos up-regulados foram catabolismo de benzoato, montagem de 
flagelo e síntese de tRNA de pseudouridina. Além disso, foi gerada uma rede de co-expressão 
gênica a partir dos transcritos diferencialmente expressos que foi composta por 582 clusters e, 
através das análises dessa rede, pode-se observar que com a aplicação do estresse hídrico, 
houve um aumento da expressão de transcritos relacionados, por exemplo a auto proteólise, 
degradação de ácidos nucléicos e transporte de sideróforos. Os resultados obtidos nesse 
trabalho auxiliam na compreensão da diversidade taxonômica e funcional da rizosfera de 
cana-de-açúcar e os efeitos causados pelo estresse hídrico. Finalmente, este trabalho pode 
servir de base para o desenvolvimento de aplicações para o conhecimento aqui gerado, 
visando a adaptação e aumento da produtividade da cana-de-açúcar frente às previstas 








In view of climate changes, the pluviometric regime of the whole globe is expected to 
change, causing drought in certain regions and rainfall increase in others. In this sense, plants 
of great commercial interest such as sugarcane should be the subject of research in porsue of 
greater productivity and better adaptation conditions in the face of future climate changes. It 
is known that microorganisms that develop near the root of plants, or in the so-called 
rhizosphere, can influence the growth and development of plants through a variety of 
mechanisms, such as promoting the mobilization of nutrients, increasing mineral absorption, 
stimulating plant growth and suppressing pathogens. Thus, this study used bioinformatics 
methods to analyze data generated in large-scale sequencing of the sugarcane rhizosphere 
metatranscriptome subjected to water stress. In addition, the taxonomic and functional profile 
of the active microbiota was characterized, the differential gene expression induced by water 
stress was revealed, and finally, co-expression gene networks were generated from the data 
obtained. De novo assembly of the metatranscriptome resulted in 316,958 contigs from which 
405,547 ORFs were predicted. The analysis of the taxonomic composition of the 
metatranscriptome revealed a predominance of the phyla Proteobacteria (52,2%), 
Actinobacteria (15,1%) and Bacteroidetes (10,6%). The four most abundant genera that had 
increased relative abundance after application of water stress were Actinomadura, Dongia, 
Sphingomonas and Vulgatibacter. The functional annotation in SEED was able to annotate 
208,816 transcripts (51.5%) in 40 different functional categories. The functional categories 
that presented greater abundance in SEED were those responsible for essential 
microorganism’s processes, such as carbohydrate, protein, amino acids, vitamins and RNA 
metabolism. Three SEED categories with an increase in abundance after the application of 




(degradation of arginine and ornithine) and oxidizing enzymes acting in the aerobic 
respiratory chain (succinate dehydrogenase) and in fermentation processes (ketoisovalerate 
oxirreductase). Analysis of differential gene expression resulted in 43,716 differentially 
expressed transcripts and demonstrated that GO terms related to regulation of cellular 
respiration, ribosome biogenesis, protein folding, endocytosis, stress response and translation 
were down-regulated. On the other hand, the major GO terms enriched in up-regulated 
transcripts were benzoate catabolism, flagellum assembly, and pseudouridine tRNA 
synthesis. In addition, a gene co-expression network was generated from the differentially 
expressed transcripts which was composed of 582 clusters and, through the analyzes of this 
network, it could be observed that with the application of water stress, there was an increase 
in the expression of transcripts related to, for example, auto proteolysis, degradation of 
nucleic acids and transport of siderophores. The results obtained in this work help to 
understand the taxonomic and functional diversity of sugarcane rhizosphere and the effects 
caused by water stress. Finally, this work can be used as a basis for the development of 
applications for the knowledge generated here, aiming to adapt and increase the productivity 
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A maioria das plantas terrestres crescem em íntima associação com uma complexa 
microbiota. Os microrganismos ali presentes podem fornecer nutrientes essenciais ao 
desenvolvimento vegetal, como por exemplo minerais presentes no solo que encontram-se em 
formas inacessíveis às plantas, mas que depois de metabolizados por membros do 
microbioma, podem ser utilizados pelas plantas (Peiffer et al. 2013).  
A rizosfera é a zona mais próxima às raízes da planta, esse ambiente é considerado 
um dos ecossistemas mais complexos da terra e é habitado por bactérias, fungos, oomicetos, 
nemátodos, protozoários, algas, vírus, arquéias e artrópodes. Esses organismos fazem parte de 
uma complexa cadeia alimentar que utiliza nutrientes liberados pela planta na forma de 
exsudatos. Dessa forma, é predito que a planta pode modular o microbioma da rizosfera à seu 
favor, selecionando microrganismos com características benéficas ao crescimento e à saúde 
vegetal (Berendsen, Pieterse, and Bakker 2012). 
Uma planta de grande interesse econômico para o Brasil é a cana-de-açúcar, que além 
de ser utilizada na produção de açúcar e etanol, também tem seu alto potencial de produzir 
biomassa aproveitado para a geração de energia elétrica e térmica (da Costa et al. 2018). 
Sabendo-se disso, é preciso estudar formas de desenvolver a cultura de cana-de-açúcar 
buscando maior rendimento, produção e qualidade, além de facilitar a adaptação da planta 
frente às mudanças climáticas previstas.  
Essas mudanças climáticas incluem aumento do CO2 atmosférico, aumento da 
temperatura média global e mudança dos regimes pluviométricos, podendo acarretar secas em 
certas regiões e aumento da precipitação em outras. De acordo com o relatório do Painel 






riscos enfrentados por diversas áreas é uma provável diminuição da produção e qualidade dos 
alimentos, majoritariamente resultante do estresse hídrico e das altas temperaturas (IPCC 
2014). 
Dessa forma, é importante entender a interação entre a planta e seu microbioma e, 
também, como modelar esse sistema para otimizar a adaptação da planta às novas condições 
climáticas previstas. É nesse contexto que se insere o estudo da microbiota da rizosfera da 
cana-de-açúcar, assim como o foco desse trabalho. 
 
Mudanças climáticas 
O aumento das temperaturas globais é influenciado tanto por eventos naturais quanto 
por atividades humanas, através do aumento da concentração dos gases do efeito estufa, 
como o dióxido de carbono, o metano e o óxido nitroso. As principais causas do aumento da 
concentração de gás carbônico na atmosfera são a queima de combustíveis fósseis e as 
mudanças no uso das terras. 
De acordo com o IPCC, o número de dias e noites quentes e a frequência de ondas de 
calor têm aumentado em grande parte do mundo. Em comparação com o período entre 1850 e 
1900, a temperatura da superfície da terra deve subir cerca de 2ºC até o fim do século 21. 
Além do mais, mudanças nos níveis pluviométricos devem ficar mais evidentes, fazendo com 
que altas latitudes e o Pacífico equatorial provavelmente vejam um aumento em sua média 
anual de precipitação, enquanto regiões tropicais e de média latitude devem experimentar 
uma diminuição nos níveis de precipitação (Figura 1). Além disso, as temperaturas médias 
dos oceanos continuarão subindo durante o século 21, com a maior tendência de aquecimento  








Figura 1: Projeções médias para as mudanças na temperatura da superfície e 
precipitação entre os anos de 2081 e 2100. a) Mudança na temperatura média da superfície e 
b) mudança na média anual de precipitação. (Modificado de IPCC 2014). 
 
 Esse cenário irá submeter plantações a um grande número de estresses ambientais 
que podem, inclusive, ocorrer simultaneamente. Uma vez que qualquer alteração no clima 
terá impactos no desenvolvimento e crescimento de plantas, assim como no relacionamento 
entre elas e os microrganismos presentes no solo, pode-se prever severas consequências e 
riscos ao fornecimento de alimento mundial (Gouvêa et al. 2009; Zandalinas et al. 2018). 
 
Cana-de-açúcar 
A cana-de-açúcar (Saccharum spp.) é uma planta do tipo C4, pertencente à família 
Poaceae e adaptada a climas tropicais e subtropicais (Daniels and Roach 1987) ⁠. O gênero 






sinense, S. barberi e S. edule. Seu centro de origem, embora existam divergências a respeito, 
é provavelmente localizado no sudeste da Ásia (Mukherjee 1957) ⁠. As variedades de cana-de-
açúcar encontradas atualmente são híbridos provenientes de cruzamentos interespecíficos 
realizados no começo do século XX, envolvendo majoritariamente plantas de S. officinarum 
(2n = 80), com maior conteúdo de sacarose, e S. spontaneum (2n = 40-128), que possui maior 
tolerância à estresses bióticos e abióticos. Esses híbridos são atualmente conhecidos como 
Saccharum spp., possuem mais de 100 cromossomos (2n = 100-130) e são considerados 
plantas poliplóides e aneuplóides geneticamente complexas (Liu et al. 2016; Landell and 
Bressiani, 2008). 
O colmo da cana-de-açúcar é tido como a principal fonte de matéria-prima para a 
fabricação de açúcar e etanol, tornando-o a parte da planta de maior relevância econômica. 
Ele é composto basicamente por fibra (10-12%) e caldo (82-90%), sendo que esta fibra é 
constituída por celulose, hemicelulose e lignina, enquanto o caldo é composto por água (75-
82%) e sólidos solúveis (18-25%). Estes sólidos solúveis, por sua vez, são compostos por sais 
orgânicos e inorgânicos (1-2%), sacarose (14-24%), glicose (0,2-1%) e frutose (0-0,5%) 
(Cristina, Ferreira, and Omir 2008) ⁠. 
Por se tratar de uma planta com grande interesse econômico embutido, a cana-de-
açúcar é um alvo intenso de pesquisas que buscam aumentar sua produtividade. Além disso, 
recentemente, um aumento mundial na demanda por energias renováveis fez crescer ainda 
mais o interesse pela produção da cana-de-açúcar, uma vez que o etanol produzido a partir 
dela é um combustível de fonte renovável e sua produção é sustentável. Adicionalmente, ele 
possui um custo de produção inferior ao conseguido com outras culturas, como o etanol do 









Na natureza, plantas e microrganismos do solo parecem ter evoluído juntos para 
superar estresses ambientais em seus habitats. Muitas interações planta-planta e planta-
microbiota propiciam benefícios à ambos. Dessa forma, a rizosfera é normalmente 
caracterizada como sendo o local onde ocorrem eventos interativos entre plantas e 
microrganismos, interação essa que ocorre através da percepção de sinais liberados na forma 
de simples compostos químicos – Figura 2 (Dakora, Matiru, and Kanu 2015) ⁠.  
 
 
Figura 2: Exemplo das interações planta-microrganismos na zona da rizosfera. As 
raízes das plantas liberam exsudatos contendo açúcares, ácidos orgânicos e amino ácidos que 
podem atrair microrganismos. Em troca, esses microrganismos podem liberar moléculas com 
atividade antimicrobiana, liberar hormônios e aumentar a disponibilidade de nutrientes para 







As plantas podem liberar entre 5 e 21% do carbono fixado pela fotossíntese em sua 
exsudação radicular, criando, ao seu redor, um ambiente diferente do encontrado no restante 
do solo (X.-F. Huang et al. 2014) ⁠. Esse ambiente é ocupado por uma grande quantidade de 
organismos, entre eles nemátodos, fungos, bactérias, arquéias e herbívoros artrópodes (van 
Dam and Bouwmeester 2016) ⁠. O efeito desse microbioma pode ser extremamente benéfico 
para a planta, como por exemplo a supressão de patógenos, promoção da mobilização de 
nutrientes, aumento da absorção de minerais e o estímulo ao crescimento vegetal (Chapelle et 
al. 2016; Dakora, Matiru, and Kanu 2015) ⁠. 
 
Microbiota 
Diversos estudos têm sido realizados na tentativa de identificar os microrganismos e 
os compostos responsáveis pelo aumento do crescimento da cana-de-açúcar. Dagnaw et al. 
(Dagnaw et al. 2015) conseguiu isolar 116 microrganismos de rizosfera de cana-de-açúcar e 
testá-los quanto à capacidade de solubilização de fosfato, tendo encontrado microrganismos 
capazes de solubilizar até 88,41 mg L-1 de fosfato. Outro trabalho, este publicado por 
Beneduzi et al. (Beneduzi et al. 2013) conseguiu isolar 516 cepas dentre a rizosfera, a raiz e o 
caule de cana-de-açúcar. Dentre as cepas, em relação à promotores de crescimento vegetal, 
368 isolados foram capazes de produzir compostos indólicos, 138 foram capazes de 
solubilizar fosfato e 390 foram produtores de compostos que auxiliam na absorção de ferro. 
Embora muito esforço esteja sendo feito na busca pelo entendimento dos processos 
que ocorrem na rizosfera e interações específicas entre microrganismos e plantas modelos – 
como a simbiose Rhizobium-legumes – sejam bem compreendidos, a maior parte do 
microbioma das plantas e sua contribuição para o fenótipo estendido delas ainda não está 






planta e pode ser considerado como uma extensão do mesmo para formar um segundo 
genoma ou, coletivamente, para formar um pan-genoma (Turner et al. 2013)⁠. 
O método tradicional para o estudo desses microrganismos é a microbiologia clássica, 
a qual envolve o isolamento e cultura destes. Embora a obtenção de uma cultura pura de um 
organismo seja requerida para estudos mais detalhados de sua genética e fisiologia, técnicas 
dependentes de cultura não conseguem captar a ampla maioria da biodiversidade microbiana. 
Para superar este problema, a ecologia de microrganismos faz uso de técnicas moleculares, 
como o sequenciamento de amplicon, onde genes marcadores são amplificados à partir de 
DNA genômico pela técnica de PCR (Polymerase Chain Reaction), diretamente 
sequenciados e alinhados contra uma base de dados de referência para identificar a 
composição taxonômica de comunidades microbianas inteiras (Bokulich et al. 2016; Turner 
et al. 2013)⁠. 
Entretanto, técnicas baseadas no sequenciamento do gene 16S rRNA são limitadas à 
bactérias e arquéias, pois esses são os únicos grupos portadores do gene. Para contornar esse 
problema, desenvolveu-se a técnica de sequenciamento de genomas inteiros ou shotgun 
metagenomics, expandindo, dessa forma, o alcance à grupos não portadores do gene 16S 
rRNA, como os eucariotos, fungos e até mesmo vírus que possuem DNA. Acoplada com 
análises computacionais e genomas de referência de alta qualidade, essa técnica possibilita 
uma alta resolução filogenética onde nenhuma diferença seria detectada usando-se apenas 
análises do gene 16S rRNA (Forster et al. 2016) ⁠. 
 
Metatranscriptômica 
Outra abordagem, a metatranscriptômica, envolve o mesmo processo de 
sequenciamento de metagenomas, mas ao invés de usar DNA, o alvo aqui são as moléculas 
de RNA que são reversamente transcritas à cDNA a partir de amostras de microrganismos 






dos microrganismos ativos presentes na amostra, caracterizando o conjunto de genes sendo 
expressos por comunidades inteiras e, inclusive, pode-se analisar as mudanças na expressão 
gênica das comunidades em reposta à diferentes tipos de tratamentos (Bokulich et al. 2016) ⁠. 
Pesquisas recentes têm se utilizado das ferramentas da metatranscriptômica para 
aperfeiçoar processos dependentes de microrganismos como, por exemplo, o estudo feito por 
De Filippis et al. (De Filippis et al. 2016) onde a microbiota associada a maturação de queijos 
italianos tradicionais foi analisada. Estes pesquisadores conseguiram identificar genes 
diferencialmente expressos em condição de maturação normal e maturação sobre elevada 
temperatura, que estavam relacionados a proteólise, lipólise e catabolismo de aminoácidos e 
lipídios. Dessa forma, foi possível sugerir possíveis modificações no processo de fabricação 
dos queijos a fim de otimizar a eficiência da produção e a qualidade do produto. 
Em outro estudo metatranscriptômico, Marzano e Domier (Marzano and Domier 
2016) foram capazes de identificar 21 novos micovírus em filosferas de soja, podendo 
também organizá-los em dez diferentes grupos taxonômicos. Esses micovírus podem ser 
benéficos para as plantas debilitando fungos patogênicos e reduzindo a severidade de doenças 
causadas pelos mesmos. Assim, o trabalho abre novas perspectivas, como também a 
possibilidade de minimização de perdas na produção da soja devido a patógenos. 
A metatranscriptômica supera muitas limitações inerentes a outras técnicas, como por 
exemplo os microarranjos de DNA, propiciando acesso direto ao perfil transcricional de 
comunidades. Essa abordagem se fez possível através dos avanços na tecnologia do 
sequenciamento em larga escala que gera dados ordens de magnitude maiores que os métodos 
de sequenciamento anteriores e com uma fração dos custos. Isso fez com que a 
metatranscriptômica propiciasse conhecimentos antes inalcançáveis sobre comunidades de 
microrganismos (Carvalhais et al. 2013) ⁠. 
 






 Para estudar-se o metatranscriptoma de uma determinada comunidade, é necessário 
que seja feito o sequenciamento do RNA presente nas amostras de interesse. A tecnologia 
mais utilizada atualmente é o RNA-seq que, mais frequentemente, leva à geração de reads 
com tamanhos aproximados entre 100 e 150 pares de base. Essas reads são utilizadas por 
programas de computador chamados montadores, que, a partir delas, reconstroem os 
transcritos originais. O processo de montagem é normalmente comparado à uma quebra 
cabeças onde as reads são as peças e os transcritos são as imagens obtidas pela junção das 
peças individuais. A montagem do metatranscriptoma é um processo computacionalmente 
custoso e é a parte que mais exige recursos computacionais em um pipeline de análise de 
dados de RNA-seq (Celaj et al. 2014; Pop 2009) ⁠.  
 Os programas que realizam a montagem de metatranscriptomas se baseiam em uma 
estrutura de dados denominada grafos de Bruijn (dBG), que foi originalmente introduzida na 
área de montagem de genomas no ano de 2001 por Pevzner et al. em um montador chamado 
EULER (Pevzner, Tang, and Waterman 2001).⁠ Entretanto, algoritmos baseados em dBG só 
passaram a ser amplamente empregados com o surgimento das tecnologias de 
sequenciamento de nova geração, quando o número de reads produzidos atingiu a casa dos 
milhões de reads mas, por outro lado, o tamanho das reads caiu cerca de uma ordem de 
magnitude em comparação com a tecnologia anterior, que era o sequenciamento pela 
tecnologia de Sanger.  
 Juntamente com o desenvolvimento promovido pelas tecnologias de sequenciamento 
de nova geração e seu impacto no barateamento dos custos do sequenciamento, surgiram 
também novos desafios em relação ao processo de montagem das sequências, uma vez que a 
montagem de transcriptomas difere da montagem de genomas em alguns pontos chaves: (i) 
alguns transcritos estão presentes em baixa abundância, enquanto outros podem apresentar 






transcrito; (iii) reads com erros de sequenciamento provenientes de transcritos altamente 
expressos podem ser mais abundantes que reads corretas, porém de transcritos de baixa 
abundância; (iv) transcritos provenientes de loci adjacentes podem conter sobreposições e 
serem erroneamente fundidos, formando transcritos quiméricos; (v) um gene pode expressar 
vários transcritos diferentes por meio de splicing alternativo; (vi) ambiguidade produzida por 
sequências repetidas em diferentes transcritos (Grabherr et al. 2011) ⁠. Dessa forma, foi 
necessário o desenvolvimento de algoritmos específicos para a montagem de transcriptomas. 
 Diversos softwares foram desenvolvidos para a montagem de transcriptomas, dentre 
eles Trans Abyss (Birol et al. 2009) ⁠, Trinity (Grabherr et al. 2011) ⁠, Oases (Schulz et al. 
2012)⁠, Soapdenovo-Trans (R. Luo et al. 2012) ⁠, IDBA-tran (Peng et al. 2013) ⁠ e Bridger 
(Chang et al. 2015)⁠ e todos eles utilizam estruturas de dados baseados em grafos de Bruijn. 
Embora o campo de montagem de transcriptomas tenha se desenvolvido na última década, a 
montagem de metatranscriptomas ainda é pouco explorada em termos de algoritmos 
específicos para abordagem do problema, contando com apenas uma ferramenta 
especificamente desenvolvida para este fim, o montador IDBA-MT (Leung et al. 2013). 
Embora este seja o único montador específico para dados metatranscriptômico, sua 
performance ainda não o levou a ser comumente empregado na literatura. 
  
Expressão gênica diferencial 
A análise da expressão gênica diferencial se trata do estudo de genes que apresentam 
diferenças no nível de expressão entre diferentes condições ou tratamentos. No caso mais 
simples, o objetivo dessa análise é comparar o nível de expressão de genes entre duas 
condições, por exemplo, tratado versus não tratado ou wild type versus mutante. Também é 






exemplo, múltiplos mutantes, diferentes doses de uma droga ou uma série temporal (S 
Anders et al. 2013). 
A estratégia usada para a detecção de genes diferencialmente expressos baseia-se na 
contagem de reads que se alinham a cada um dos genes, gerando uma tabela de contagem na 
qual aplica-se análises estatísticas visando o descobrimento de mudanças quantitativas nos 
níveis de expressão gênica entre grupos experimentais (S Anders et al. 2013). Apesar do 
poder analítico gerado pela possibilidade de se analisar o nível de expressão de todo o 
conjunto de genes de um organismo de forma simultânea, a análise desse tipo de dados 
apresenta uma série de dificuldades.  
Algumas dessas dificuldades são inerentes à própria tecnologia de sequenciamento, 
por exemplo, a tecnologia Illumina apresenta erros de substituição a uma taxa entre 0,5 a 
2,5% das bases sequenciadas, sendo que essa taxa aumenta ainda mais em direção ao final 3’ 
das reads (Kelley, Schatz, and Salzberg 2010). Outros tipos de erro são vistos “entre 
amostras” em um experimento de RNA-Seq. Primeiro, a profundidade de sequenciamento ou 
o tamanho das bibliotecas são normalmente diferentes entre diferentes amostras, o que 
implica no fato de que a contagem observada não pode ser diretamente comparada entre as 
amostras. Dessa forma, mesmo na ausência de qualquer expressão diferencial, se uma 
amostra é sequenciada duas vezes mais que a outra, é esperado que todos os seus genes 
apresentem uma contagem duas vezes maior (Soneson and Delorenzi 2013). 
A forma mais fácil de abordar a questão de bibliotecas de tamanhos diferentes é 
simplesmente alterar a escala ou fazer uma reamostragem das contagens para obter 
bibliotecas de tamanhos iguais para todas as amostras. Entretanto, mesmo que as bibliotecas 
tenham tamanhos iguais, as contagens provenientes de RNA-seq representam abundâncias 
relativas entre os seus genes, ou seja, alguns poucos genes altamente expressos podem 






para os genes restantes. Para lidar com essa problemática, esquemas de normalização que 
levem em consideração fatores de correção amostra específicos se fazem necessários. Um 
exemplo de método de normalização que leva isso em consideração é a método de 
normalização TMM (do inglês Trimmed mean of M-values) (Robinson and Oshlack 2010) 
que estima fatores de escala entre amostras que podem ser incorporados nos modelos 
estatísticos já utilizados para análise de expressão diferencial (Soneson and Delorenzi 2013).  
O método de normalização por TMM, juntamente com mais oito métodos, foram 
analisados em um amplo estudo (Dillies et al. 2013) onde apenas o TMM e um método de 
normalização empregado no software DESeq (Simon Anders and Huber 2010), demostrou 
resultados satisfatórios em todas as métricas analisadas durante o estudo (Soneson and 
Delorenzi 2013), demonstrando sua acurácia e robustez em experimentos de RNA-seq. 
Dentre as diversas implementações existentes para a análise de expressão diferencial, 
o pacote do R denominado NOISeq (Tarazona et al. 2011) destaca-se por modelar 
empiricamente o ruído nos dados de contagem, é robusto em relação à profundidade de 
sequenciamento e pode funcionar na ausência de réplicas. Ao contrário da maioria dos 
softwares existente para análise de expressão diferencial, o NOISeq não se baseia em 
premissas iniciais feitas à respeito da distribuição probabilística dos dados, fato este que nem 
sempre é verdadeiro e pode levar à resultados errôneos. Esse método foi utilizado em uma 
série de estudos com dados de metatranscriptoma (Yost et al. 2015; F. Luo et al. 2014; 
Stewart et al. 2016; Duran-Pinedo et al. 2014) e, também, foi comparado com os softwares de 
expressão diferencial mais comumente empregados na literatura e obteve bons resultados 
(Soneson and Delorenzi 2013; Nookaew et al. 2012). 
 
Redes de co-expressão gênica 
De acordo com o dogma central da biologia molecular (Figura 3), o fluxo de 






que, por sua vez, é traduzido em proteína (Hirao 2006). Esse fluxo de informação pode ser 
regulado em cada uma das etapas existentes, dessa maneira, as proteínas que serão 
sintetizadas podem ser reguladas (1)  com um controle de quando e com que frequência um 
gene é transcrito, (2) com um controle sobre o processamento e splicing dos transcritos de 
RNA, (3) com a seleção de quais RNAs mensageiros serão exportados do núcleo para o 
citosol, (4) com a seleção de quais mRNAs serão traduzidos pelo ribossomo, (5) com a 
degradação de determinadas moléculas de mRNA no citoplasma ou (6) ativando, 
desativando, degradando ou colocando as proteínas já traduzidas em locais específicos da 
célula (Alberts et al. 2014). 
 
 
Figura 3: O dogma centra da biologia, ilustra o fluxo de informação que ocorre do 
DNA para o RNA (transcrição) e do RNA para a proteína (tradução). Esse processo ocorre 








Essa relação de interdependência entre os genes em um complexo sistema de 
interação e regulação pode ser prevista por meio de métodos estatísticos e computacionais, 
gerando uma representação da influência recíproca de genes. Uma rede de co-expressão 
(GCN do inglês Gene Co-expression Network) conecta pares de genes (nós) que são 
significantemente co-expressos através de diferentes tratamentos em um determinado estudo 
(Figura 4). Dessa forma, o primeiro passo para a criação de uma GCN é contabilizar a 
correlação entre cada um dos pares de genes analisados em uma tabela matriz de correlação. 
O segundo passo é escolher um valor de corte acima do qual todos os pares de genes são 
conectados. GCNs são de grande interesse biológico, uma vez que genes co-expressos 
provavelmente são controlados pelos mesmos mecanismos de regulação da transcrição, e 
assim provavelmente têm funções relacionadas ou são membros de uma mesma via 
metabólica ou complexo protéico (Weirauch 2011). 
 
 
Figura 4: Exemplo de rede de co-expressão gênica, mostrando a rede gerada a partir 
de dados de RNA-Seq. Os nós coloridos representam diferentes funções biológicas 







Por fim, a dissertação aqui apresentada se organiza de forma que no primeiro capítulo 
serão apresentados os testes de softwares e pipelines utilizados para se definir a melhor 
estratégia de análise dos dados. Além disso, serão apresentados breves resultados obtidos 
com a análise do RNA ribossomal. Já o capítulo dois trata da análise o RNA mensageiro 
através das estratégias estabelecidas no primeiro capítulo. Finalmente, o terceiro capítulo 
disserta sobre a rede de co-expressão gênica construída com os transcritos diferencialmente 












O objetivo geral foi avaliar e determinar o perfil taxonômico e funcional da 
microbiota ativa associada à rizosfera de cana-de-açúcar submetida ao estresse hídrico. 
Adicionalmente, foram gerados dados que podem dar subsídio a estudos futuros que busquem 
descrever a modulação da expressão dos genes da microbiota de cana-de-açúcar em 
diferentes cenários. 
Finalmente, os objetivos específicos deste estudo foram: 
 
1. Caracterizar a comunidade microbiana ativa da rizosfera de cana-de-açúcar 
submetida a tratamentos de estresse hídrico; 
2. Caracterizar o perfil funcional da comunidade microbiana da rizosfera de cana-de-
açúcar nas condições de estresse hídrico; 
3. Analisar a expressão gênica diferencial gerada pelos tratamentos de estresse 
hídrico; 
4. Analisar as redes de co-expressão gênica construídas através dos dados de 





























Microrganismos presentes no solo tem um papel muito importante na aquisição de 
nutrientes pelas plantas. Com as previsões futuras de mudança no padrão de chuvas em todo 
o globo, aumento da temperatura global e aumento da concentração de CO2 na atmosfera 
derivadas das mudanças climáticas, existe um crescente interesse nas comunidades 
microbianas do solo com o objetivo de aumentar a produção e diminuir perdas causadas por 
estresses bióticos e abióticos derivados das mudanças climáticas (León-Sánchez et al. 2018). 
 Rizobactérias promotoras do crescimento vegetal (PGPR – do inglês Plant Growth 
Promoting Rhizobacteria) são um grupo heterogêneo de bactérias que colonizam as raízes 
das plantas e beneficiam as mesmas através da produção e secreção de um arsenal de 
moléculas regulatórias no ambiente da rizosfera. As PGPR podem estimular o crescimento 
vegetal de forma direta ou indireta. O estímulo indireto incluiu supressão de microrganismos 
deletérios ou patógenos através da produção de substâncias antagônicas como cianeto, 
proteases, quitinases, antibióticos, competindo por nutrientes e espaço na região da rizosfera 
e induzindo resistência sistêmica nas plantas contra um amplo espectro de patógenos. Por 
outro lado, o estímulo direto envolve a disponibilização, para as plantas, de compostos como 
nitrogênio fixado, fitohormônios como ácido indol-3-acético, ácido indol butírico, 
citocininas, giberelinas ou solubilização de nutrientes como ferro, fósforo e zinco do solo 
(Kalam et al. 2017).  
Ao invés de focar-se em uma única resposta funcional à um determinado tratamento, 
análises de metatranscriptomas medem a expressão de milhares de transcritos de uma única 
vez através da detecção do RNA mensageiro. A metatranscriptômica tem sido usada para 
investigar a diversidade funcional de comunidades microbianas em vários ambientes, assim 






ambientais (Newman et al. 2016). Por exemplo, Urich et al. (Urich et al. 2008) utilizou 
estratégias metatranscriptômica para estudar simultaneamente a diversidade taxonômica e 
funcional de uma comunidade de solo arenoso de uma área de conservação. Já Shrestha et al. 
(Shrestha et al. 2009) fez uso de técnicas de metatranscriptômica para comparar a atividade 
microbiana entre solos de arroz com e sem oxigênio. Esses estudos exemplificam a 
viabilidade e utilidade de estratégias metatranscriptômicas no estudo da atividade de 
comunidade microbianas de solo. Dessa forma, o objetivo das análises empregadas nesse 
capítulo, denominado “Análises Preliminares”, foi definir as melhores estratégias e softwares 
para analisar os dados provenientes do sequenciamento. Além disso, fez-se uma breve análise 
dos dados de RNA ribossomal que não entraram nas análises do capítulo II. 
 
Materiais e métodos 
 
Experimento de estresse hídrico e coleta das amostras 
 A variedade selecionada para o experimento foi o cultivar comercial CTC9001, 
fornecido pelo Centro de Tecnologia Canavieira (CTC, Piracicaba). Essa variedade foi 
escolhida, pois apresenta boa adaptação às condições de seca, e pode ter uma associação 
preferencial a determinadas bactérias. Dessa forma, plantas de cana-de-açúcar de quatro 
meses foram mantidas em casa de vegetação por três meses sob irrigação normal. As plantas 
foram, então, submetidas ao estresse hídrico, permanecendo sem irrigação durante um 
período de 2, 8 ou 12 dias. Foi realizada a coleta das amostras de rizosfera de plantas na 
condição inicial, não submetida ao estresse hídrico (WS0d), e das plantas não irrigadas por 2 
(WS2d), 8 (WS8d) e 12 dias (WS12d) a partir do início do experimento, assim como 
amostras de solo de vasos sem plantas (Bulk). 
Para a coleta das amostras, as plantas foram retiradas do solo e levemente agitadas para 






então, foi retirado por agitação vigorosa. As amostras foram imediatamente estocadas em 
solução de conservação de RNA de solo LifeGuard™ (MoBio Laboratories, Inc, Carlsbad, 
CA). 
 
Preparação das amostras 
Em seguida, foi realizado o isolamento do RNA total do solo da rizosfera. Para o 
isolamento do RNA foi utilizado o RNA PowerSoil® Total RNA Isolation Kit (MoBio 
Laboratories, Carlsbad, CA, USA). A quantificação do RNA total foi feita no QUbit 
(Invitrogen) e a qualidade do RNA verificada em gel desnaturante de agarose. O RNA foi 
armazenado a -80°C. 
 
Sequenciamento do metatranscriptoma 
A partir do RNA extraído das amostras foi feito o sequenciamento do 
metatranscriptoma da microbiota associada à rizosfera de cana-de-açúcar submetida a 
estresse hídrico. Aproximadamente 2 μg de RNA total de cada amostra foram usados para o 
‘enriquecimento’ do RNA mensageiro bacteriano (mRNA) utilizando o MICROBExpress™ 
Bacterial mRNA Enrichment Kit (Ambion®). O mRNA foi posteriormente fragmentado 
utilizando-se cátions divalentes a 94°C e a seguir, a primeira fita de cDNA foi sintetizada 
utilizando-se transcriptase reversa e primers aleatórios. A síntese da segunda fita de cDNA 
foi feita com a DNA polimerase I. Adaptadores específicos foram inseridos nos cDNAs. As 
bibliotecas foram então enriquecidas por 12 ciclos de amplificação e, a seguir, os clusters 
foram gerados. As bibliotecas foram quantificadas utilizando-se o kit Agilent DNA high-
sensitivity (Agilent) em um Bioanalyzer. Quantidades equimolares das bibliotecas foram 








Controle de qualidade do sequenciamento 
Os reads gerados no sequenciamento foram filtrados através do programa NGS QC 
Toolkit (Patel and Jain 2012) com valores de cuttoff para qualidade mínima de 20 e tamanho 
mínimo de 70 pares de base e analisados com o programa FASTQC (Andrews 2010), em 
seguida foi realizada a remoção de reads contaminadas por adaptadores através do programa 
FASTX-Toolkit (Gordon and Hannon 2010). 
 
Identificação do RNA ribossomal 
A identificação in silico do rRNA foi feita através do software riboPicker versão 0.4.3 
(Schmieder, Lim, and Edwards 2012), utilizando o banco de dados de sequências ribossomais 
não redundantes disponibilizado pelo software. As reads provenientes de RNA ribossomal 
foram montadas com o programa EMIRGE versão 0.61.1 (Miller et al. 2011) e estatísticas 
básicas de montagem foram geradas para cada uma das montagens individuais através do 
software Transrate (Smith-Unna et al. 2016). Em seguida, o software Bowtie2 (Langmead 
and Salzberg 2012) foi utilizado para mapear as reads nos transcritos montados, gerando 
arquivos no formato BAM que foram utilizados como input para o software featureCounts 
(Liao, et al., 2013), esse segundo gerou uma tabela de contagem que representa a abundância 
de cada um dos transcritos.  
Os transcritos montados foram alinhados contra o banco de dados de sequencias de 
RNA ribossomal Silva (Pruesse et al. 2007) através do software BLASTN (Altschul et al. 
1990) com os parâmetros -outfmt 6, -num_alignments 30. Os valores de contagem para cada 
um dos transcritos e os alinhamentos do BLASTN contra o banco de dados Silva foram 
passados para o programa MEGAN6 Community Edition (Huson et al. 2016) através de um 






Min Support=5, que possibilitam uma classificação taxonômica conservativa como sugerido 
por Mitra et al. (Mitra, Stärk, and Huson 2011). 
 
Análise do RNA mensageiro 
As reads da amostra Bulk não classificadas como provenientes de RNA ribossomal 
foram montadas com diversos montadores e estratégias de montagem: IDBA-UD (Peng et al. 
2012) versão 1.1.3 com os parâmetros --mink=20, --maxk=100 e --step=20; SOAPdenovo-
Trans (Y. Xie et al. 2014) versão 1.03 com o parâmetro –k variando de 21 a 81; Trinity 
(Grabherr et al. 2011) versão 2.6.6 com os parâmetros default; Bridger (Chang et al. 2015) 
versão r2014-12-01 com os parâmetros default; Oases (Schulz et al. 2012) versão 0.2.09 com 
o parâmetro –k variando de 21 a 81. Algumas montagens foram analisadas como software 
Transrate versão 1.0.3 com os parâmetros default e as melhores montagens de cada montador 
foram mescladas usando-se os softwares CAP3 (X. Huang and Madan 1999) versão 02-10-15 
com os parâmetros  default e o software CD-HIT-EST (W. Li and Godzik 2006) versão 4.6.6 
com os parâmetros –c=1 e –M=30000, conforme descrito em (Nakasugi et al. 2014). 
Comparações entre as montagens foram feitas para a amostra Bulk com os programas 
Transrate versão 1.0.3 com os parâmetros default; Bowtie2 versão 2.3.1 com os parâmetros 
default; Busco (Simão et al. 2015) versão 2.0.1 com o parâmetro –m=tran; SUPER-FOCUS 
(G. G. Z. Silva et al. 2015) versão 0.27 com os parâmetros –p=1, -n=0, -mi=60, -ml=15, -
e=0.00001, -db=DB_100 e –a=rapsearch; Prodigal (Hyatt et al. 2010) versão 2.6.3 com o 
parâmetro –p=meta. A montagem com todas as amostras foi feita com o montador IDBA-UD 
com os parâmetros --mink=20, --maxk=100 e --step=20.  
Para a predição de ORFs em cima da montagem com todas as amostras, testou-se dois 
softwares, FragGeneScan (Rho, Tang, and Ye 2010) versão 1.30 com os parâmetros default e 






A determinação da melhor forma de fazer o mapeamento das reads nos transcritos 
montados foi feita através da comparação de três softwares: Bowtie2 versão 2.3.1 com o 
parâmetro --local; BWA (H. Li and Durbin 2009) versão 0.7.17 com os parâmetros default; 
Salmon versão 0.8.2 com o parâmetro --meta. Sendo que tanto para Bowtie2 quanto para 
BWA, as tabelas de contagem foram extraídas dos arquivos BAM gerados com a utilização 
do software featureCounts versão 1.5.3 com os parâmetros -p e -f. 
Por fim, para determinar o conjunto de transcritos diferencialmente expressos, foi 
utilizado o software NOISeq (Tarazona et al. 2011) versão 2.22.1. 
 
Resultados e discussão 
 
Controle de qualidade do sequenciamento 
O controle de qualidade das reads foi feito de forma a retirar reads com qualidade 
menor que 20 (Q-score >=20) e comprimento menor que 70 pares. Além disso, retirou-se 
reads com alto conteúdo de sequências de adaptadores Illumina. Das dez bibliotecas 
sequenciadas, sete apresentaram boa qualidade, sendo possível um aproveitamento de mais 
de 87% das reads dessas bibliotecas. Entretanto, três amostras, a segunda réplica da amostra 
Bulk (Bulk 2), e as duas amostras sem irrigação por 8 dias (WS8d 1 e WS8d 2) obtiveram 
uma grande proporção de reads de baixa qualidade ou contaminados por adaptadores, de 
forma que apenas puderam ser utilizadas 3,29%, 11,04% e 15,87% das reads dessas 
amostras, respectivamente (Tabela 1). Embora essas três últimas amostras tenham obtido 
reads com menor qualidade, o número de reads que passaram pela filtragem ainda foi alto o 
suficiente para que tanto WS8d 1 quanto WS8d 2 pudessem ser utilizadas na etapa seguinte 
das análises. Entretanto, a amostra Bulk 2 não pode ser utilizada nas etapas posteriores pois 































of useful paired 
reads (%) 
Bulk 1 30.825.567 1.157.310 3,75 2.564.159 8,32 27.104.098 87,93 
Bulk 2 21.260.830 13.076.354 61,50 7.484.500 35,20 699.976 3,29 
WS0d 1 21.157.956 929.634 4,39 1.302.070 6,15 18.926.252 89,45 
WS0d 2 31.611.155 1.172.459 3,71 2.766.753 8,75 27.671.943 87,54 
WS2d 1 20.994.459 768.629 3,66 1.728.085 8,23 18.497.745 88,11 
WS2d 2 30.346.136 1.945.011 6,41 1.611.396 5,31 26.789.729 88,28 
WS8d 1 74.928.514 43.058.628 57,47 23.596.270 31,49 8.273.616 11,04 
WS8d 2 61.877.643 18.604.977 30,07 33.449.643 54,06 9.823.023 15,87 
WS12d 1 32.842.412 2.389.503 7,28 1.113.922 3,39 29.338.987 89,33 
WS12d 2 21.764.254 989.893 4,55 1.359.810 6,25 19.414.551 89,20 
Tabela 1: Resultado da etapa de controle de qualidade das reads. 
  
Identificação do RNA ribossomal 
A identificação de reads provavelmente provenientes de RNA ribossomal foi realizada 
pelo software riboPikcer e o resultado pode ser observados na Tabela 2. Por terem resultado 
em uma pequena quantidade de reads se comparadas com as outras amostras, as amostras 
Bulk 1, WS8d 1 e WS8d 2 não foram usadas na etapa de montagem das reads de RNA 
ribossomal. A diferença na quantidade de RNA ribossomal nas amostras pode ter sido 
influenciada pela qualidade do RNA utilizado, uma vez que o kit de remoção de RNA 
ribossomal utilizado é fortemente influenciado pelo estado de degradação do RNA utilizado 
(He et al. 2010). 
Finalmente, a amostra Bulk 2 teve 61,5% das reads removidas nas etapas de filtragem 
por baixa qualidade e trimagem, além disso, outros 35,2% foram removidas por apresentarem 
alta quantidade de adaptadores Illumina. Isso fez que que apenas 3,29% das reads 


















Bulk 1 27.104.098 22.585.544 83,33 4.518.554 16,67 
Bulk 2 699.976 9.477 * 1,35 690.499 ** 98,65 
WS0d 1 18.926.252 14.809.099 78,25 4.117.153 21,75 
WS0d 2 27.671.943 23.587.928 85,24 4.084.015 14,76 
WS2d 1 18.497.745 15.623.393 84,46 2.874.352 15,54 
WS2d 2 26.789.729 15.841.622 59,13 10.948.107 40,87 
WS8d 1 8.273.616 98.632 * 1,19 8.174.984 98,81 
WS8d 2 9.823.023 1.527.743 * 15,55 8.295.280 84,45 
WS12d 1 29.338.987 11.140.091 37,97 18.198.896 62,03 
WS12d 2 19.414.551 13.813.556 71,15 5.600.995 28,85 
Tabela 2: Remoção das reads de RNA ribossomal realizada pelo software riboPicker. 
*Not used for 16S prediction. **Not used for mRNA assembling. 
 
Análise do RNA ribossomal 
Montagem 
As reads identificadas pelo riboPicker como provenientes de RNA ribossomal foram 
montados pelo software EMIRGE, um montador especializado em montagem de genes de 
RNA ribossomal a partir de reads curtas. Ao total, foram montados por volta de 11 a 14 mil 
transcritos de rRNA diferentes para cada uma das amostras. Esses transcritos apresentaram 
comprimento relativamente semelhante, tendo o N50 variando de 1395 a 1401, como mostra 
a Tabela 3. No total, foram montados 81.881 transcritos com distribuição de tamanho 
conforme a Figura 1 e comprimento médio de 1.381 pares de base. É possível notar que a 
maioria dos transcritos montados pelo EMIRGE teve um comprimento próximo a 1500 pb, 
que é o comprimento estimado de um gene 16S, tendo também transcritos com comprimentos 








Sample N. Sequences N50 Average Size Largest Smallest GC Content 
Bulk 1 9822 1399 1385 1976 473 0.56 
Ws 0d 1 11179 1391 1372 1972 509 0.55 
Ws 0d 2 13620 1401 1387 1976 470 0.55 
Ws 2d 1 11205 1395 1387 1988 501 0.55 
Ws 2d 2 12796 1396 1378 1967 449 0.55 
Ws 12d 1 11381 1400 1383 1963 487 0.56 
Ws 12d 2 11878 1396 1376 1957 490 0.56 
Tabela 3: Estatísticas básicas das montagens individuais obtidas através do software 
EMIRGE para as reads de rRNA de cada uma das amostras. 
 
 
Figura 1: Distribuição de comprimentos dos transcritos montados com o software 
EMIRGE. Nota-se picos próximos a 1500 e 1800 pb, que são os comprimentos estimados dos 
genes 16S e 18S, respectivamente. 
 
Mapeamento das Reads nos Contigs de RNA Ribossomal 
O software Bowtie2 foi utilizado para mapear as reads de RNA ribossomal contra os 
transcritos montados pelo EMIRGE e, dessa forma, obter-se uma medida de abundância de 
cada um dos transcritos montados. Foi possível mapear por volta de 28 a 41% das reads nos 
transcritos montados (Tabela 4). Os dados do mapeamento das reads nos transcritos gerados 






contagem pelo software featureCounts e utilizados na etapa seguinte de classificação 
taxonômica dos transcritos de RNA ribossomal. 
 
Sample N. Sequences N. Reads Mapping % 
Bulk 1 9.822 22.585.544 28.55% 
Ws 0d 1 11.179 14.809.099 28.57% 
Ws 0d 2 13.620 23.587.928 31.88% 
Ws 2d 1 11.205 15.623.393 41.04% 
Ws 2d 2 12.796 15.841.622 31.95% 
Ws 12d 1 11.381 11.140.091 32.18% 
Ws 12d 2 11.878 13.813.556 30.28% 
Tabela 4: Mapeamento das reads nos transcritos de rRNA através do software 
Bowtie2. 
 
A variação entre 28 e 41% da porcentagem de reads que mapearam nos transcritos 
indica que o software EMIRGE provavelmente não utilizou todas as reads classificadas como 
reads de RNA ribossomal para a montagem dos transcritos. Isso pode ser explicado pelo fato 
de que o EMIRGE apenas monta as sequências da subunidade menor do ribossomo - 16S 
para procariotos e 18S para eucariotos - e não utiliza as reads provenientes da subunidade 
maior - 5S e 23S para procariotos e 5.8S e 28S para eucariotos (Miller et al. 2011). 
 
Análise taxonômica do RNA ribossomal 
A maioria dos transcritos provenientes de rRNA anotados são de eucariotos e 
bactérias, com apenas uma pequena quantidade de transcritos sendo anotados como arquéia 
(Figura 2). Essa maior proporção de eucariotos em relação aos dados do RNA mensageiro 
(resultado apresentado no capítulo II) provavelmente se deve ao fato de que o kit de depleção 
de RNA ribossomal usado, apenas remove sequências provenientes de bactérias, inclusive 
removendo sequências de forma desproporcional uma vez que o kit funciona por meio de 






sequências complementares no kit. Dessa forma, as proporções do RNA ribossomal restante 
são totalmente alteradas.  
Essa característica de alteração das abundâncias do rRNA foi descrita na literatura 
(He et al. 2010), onde os autores compararam a eficiência de dois métodos diferentes para a 
remoção de RNA ribossomal. No estudo, foram criadas duas comunidades sintética com 
cinco espécies diferentes em cada a partir da junção de quantidades iguais de RNA extraído 
independentemente de isolados microbianos. À essa junção de RNA, foi aplicado o kit de 
depleção seguido de sequenciamento. Ao final do estudo, pôde-se observar que as 
abundâncias relativas entre as cinco espécies da comunidade sequenciada foram totalmente 
alteradas. 
Embora a abundância relativa de transcritos de bactérias e arquéias seja alterada, 
espera-se que não ocorram grandes alterações nas abundâncias de transcritos provenientes de 








Figura 2: Abundância relativa nos níveis de domínio e filo dos transcritos com 
taxonomia atribuída a partir do RNA ribossomal. 
 
Dentre os 11 filos mais abundantes nas amostras de RNA ribossomal (Figura 2), que 
juntos contabilizam mais de 80% dos transcritos com taxonomia atribuída, cinco são 
eucariotos, sendo eles Ascomycota, Amoebozoa, Ciliophora, Zoopagomycota e 
Basidiomycota e seis são bactérias, sendo elas Proteobacteria, Planctomycetes, Chloroflexi, 
Actinobacteria, Bacteroidetes e Verrucomicrobia.  
Dentre os filos de fungo encontrados com maior abundância, Zoopagomycota ainda 
não havia sido descrito em estudos de rizosfera de cana-de-açúcar. Por outro lado, os filos 
Ascomycota e Basidiomycota já foram encontrados em grande abundância em estudos de 
rizosfera de cana-de-açúcar. Por exemplo o estudo feito por Paungfoo-Lonhienne et al. 






nitrogênio na comunidade de fungos da rizosfera de cana-de-açúcar e encontrou uma 
diversidade taxonômica envolvendo basicamente dois filos, Ascomycota e Basidiomycota, 
com o primeiro aumentando em abundância com maiores quantidades de fertilizante e o 
segundo diminuindo. 
Já no caso dos filos de bactéria encontrados, o filo Proteobacteria é normalmente o 
filo mais abundante em amostras de rizosfera de cana-de-açúcar (e também foi o mais 
abundante nos dados do RNA mensageiro apresentados no capítulo II), por exemplo, Pisa et 
al. (Pisa et al. 2011) analisou sequências de 16S de rizosfera de cana-de-açúcar de 12 e 13 
meses de idade, com ou sem o uso de fertilizante de nitrogênio. Foi observado que 
Proteobacteria era o filo mais abundante em solo fertilizado, perdendo a primeira posição 
para o filo Actinobacteria em solo não fertilizado. 
As Figuras 3 e 4 apresentam a abundância relativa dos níveis taxonômicos mais 
inferiores. Dentre os cinco gêneros mais abundantes, Saccobolus e Pezizales são fungos e 
Pirellula, Haliangium e Rhizobiales são bactérias. Dentre os dois fungos, somente Pezizales 
já foi citado na literatura sobre cana-de-açúcar, tendo sido encontrado em um estudo sobre a 
comunidade de fungos atuando na degradação de folhas de cana-de-açúcar e a resposta da 
comunidade à diferentes tipos de manejo do solo (Miura et al. 2015). Nesse estudo o fungo 
identificado como Pezizales respondeu negativamente ao tratamento de cobertura do solo 
com bagaço e foi proposto como um tratamento que favoreceu organismos de crescimento 








Figura 3: Abundância relativa nos níveis de classe e ordem dos transcritos com 








Figura 4: Abundância relativa nos níveis de família e gênero dos transcritos com 
taxonomia atribuída a partir do RNA ribossomal. 
 
Para analisar a abundância diferencial dos táxons identificados a partir do rRNA, os 
dados foram filtrados no programa MEGAN de forma a manter apenas os dados de 
eucariotos, uma vez que depois da utilização do kit para a remoção do RNA ribossomal 
bacteriano, as abundâncias relativas dos transcritos de bactérias e arquéias provavelmente 
foram totalmente alteradas. Assim, os dados de abundância dos transcritos de rRNA de 
eucariotos foram exportados do MEGAN e inseridos no software STAMP (Parks et al. 2014) 
para determinação de grupos que responderam aos diferentes tratamentos de estresse hídrico 
aplicados. Uma análise de componentes principais foi feita para os dados a nível de filo 
(Figura 5). Nessa análise, a junção dos dois primeiros componentes PC1 e PC2 explica cerca 






amostras sem estresse hídrico e com doze dias de estresse, é possível observar uma separação 
das amostras com dois dias de estresse hídrico. Adicionalmente, as análises de componente 
principal dos níveis taxonômicos inferiores seguiram o mesmo padrão. 
 
Figura 5: Análise de componentes principais dos dados a nível de filo para os 
diferentes tratamentos de estresse hídrico aplicados. 
 
As análises estatísticas do software STAMP encontraram cinco gêneros 
diferencialmente abundantes entre os tratamentos com zero e dois dias de estresse hídrico e 
sete gêneros entre os tratamentos com zero e doze dias de estresse hídrico (Figuras 6 e 7). 
Entre zero e dois dias apenas foram encontrados gêneros com diminuição da proporção média 






nos valores de proporção média. Blepharisma é um gênero de ciliados amplamente 
distribuído e tem sido reportado no mais variados ambientes, como ambientes de água doce, 
ambientes de água salgada, solos e até ambientes extremos (Fernandes et al. 2013). 
 
 
Figura 6: Proporção média e diferenças preditas para os transcritos de rRNA no nível 
de gênero para os tratamentos com zero e dois dias de estresse hídrico. 
 
Já no tratamento com doze dias de estresse hídrico, com exceção do gênero 
Talarocyces, todos os outros gêneros que tiveram queda de abundância entre zero e dois dias 
de estresse hídrico também tiveram queda de proporção média entre zero e doze dias. Além 
disso, o grupo Pezizaceae, que na verdade é uma família e o gênero Aplanochytrium 
apresentaram aumento nos valores de proporção média. 
 
Figura 7: Proporção média e diferenças preditas para os transcritos de rRNA no nível 
de gênero para os tratamentos com zero e doze dias de estresse hídrico. 
 
Por fim, foram comparadas as atribuições taxonômicas obtidas para os dados de 






exportados para o software STAMP que realizou as análises estatísticas. Os resultados podem 
ser visualizados na Figura 8.  
A nível de filo obteve-se uma boa correlação entre a atribuição taxonômica do rRNA 
e do mRNA, os dados de rRNA tiveram uma correlação com os dados de mRNA de 0.847 e 
0.743, para bacteérias e arquéias e para fungos, respectivamente. Entretanto, essa correlação 
caiu para 0.584 e 0.040 no nível de classe para bactérias e arquéias e para fungos, 
respectivamente. Dessa forma, é possível concluir-se que existiu uma boa correlação entre os 
dados de rRNA e mRNA para o nível mais geral de filo e que os dados de bactéria e arquéias 
tiveram uma correlação maior que os dados de fungo, mas que as atribuições taxonômicas 








Figura 8: Comparação entre as atribuições taxonômicas a partir dos dados de mRNA 











Paralelamente à análise das sequências de RNA ribossomal, foi desenvolvido um 
software chamado VirtualPrimer - disponível para download em 
https://github.com/VictorGambarini/VirtualPrimer - com o intuito de melhorar a 
comparabilidade dos dados. Em resumo, o VirtualPrimer busca por sequências que 
contenham regiões que seriam amplificadas por um par de primers disponibilizado e as filtra, 
seguido por um filtro de comprimento e, por último, as sequências são cortadas, gerando um 
arquivo apenas com as sequências filtradas.  
Utilizando o software desenvolvido, foi possível testar uma variedade de primers do 
gene ribossomal 16S comumente empregados. Observou-se que os primers que geraram um 
maior número de sequências foram os primers 338F (5'-ACTCCTACGGGAGGCAGCAG-
3') e 1046R (5'-CGACAGCCATGCANCACCT-3'), denominados Adaptadores 7 na Figura 
9. 
 
Figura 9: Desempenho dos pares dos adaptadores testados com o software 







Como exemplo de resultado obtido com o VirtualPrimer temos a análise da amostra 
WS0d 1, onde, dos 11.179 transcritos iniciais, 8.162 apresentam alinhamento contra os dois 
primers, estando 8.016 dentro do comprimento médio obtido (Figuras 10 e 11). 
 













Figura 11: Filtragem dos transcritos com comprimento fora da média obtida. A, antes 
e B, depois da filtragem. 
 
Apesar do método utilizado para a análise taxonômica das sequências de rRNA não 
ter utilizado o VirtualPrimer, os resultados obtidos através dele foram utilizados para 
selecionar o melhor par de primers, para fazer a caracterização taxonômica das bactérias 








apresentado na Figura 9, foi utilizado com sucesso e conseguiu-se caracterizar 
taxonomicamente a maioria dos isolados bacterianos. 
 
Análise do RNA mensageiro 
Teste de Diferentes Estratégias de Montagem 
 Segundo Celaj et al. (2014) que testou vários montadores diferentes em dados de 
metatranscriptoma, o melhor desempenho foi obtido pelo montador Trinity (Grabherr et al. 
2011). Por outro lado, Rana et al. (Rana et al. 2016) também testou vários montadores no 
transcriptoma de Fundulus heteroclitus e o montador Bridger (Chang et al. 2015) foi o que 
obteve o melhor desempenho. Em outra tentativa para buscar a melhor montagem possível, 
Nakasugi et al. (Nakasugi et al. 2014) combinou a montagem individual de vários 
montadores em uma única montagem e utilizou softwares como CAP3 (X. Huang and Madan 
1999) e CD-HIT-EST (W. Li and Godzik 2006) para eliminar redundância dos dados e, dessa 
forma, considerou essa montagem combinada como a melhor dentre as testadas.  
Sabendo-se disso, a montagem do RNA não filtrado pelo riboPicker, ou RNA 
mensageiro, foi feita com vários montadores normalmente empregados na literatura, sendo 
eles IDBA-UD (Peng et al. 2012), Bridger, Trinity, Velvet (Zerbino and Birney 2008), Oases 
(Schulz et al. 2012) e SOAPdenovo-Trans (Y. Xie et al. 2014). Para essa avaliação dos 
montadores, utilizou-se um subconjunto dos dados que consistiu da amostra Bulk 1, 
diminuindo-se, dessa forma, a complexidade e tamanho dos dados, o que facilitou a análise e 
otimização de vários parâmetros e fatores envolvidos no processo. Além disso, testou-se 
também a estratégia de montagens individuais combinadas, como sugerido por Nakasugi et 
al. (Nakasugi et al. 2014). Finalmente, para obter métricas por onde avaliar as montagens 
obtidas, foram utilizadas diversas ferramentas e estratégias que levaram vários pontos 








O programa Transrate (Smith-Unna et al. 2016) foi utilizado para gerar estatísticas 
básicas das montagens analisadas (Tabela 5). É possível observar que o número de 
sequências obtidas com cada montador variou bastante, sendo o montador IDBA-UD o que 
gerou a menor quantidade de contigs e a montagem com múltiplos k-mers combinada em 


















Sequências 32306 44357 72508 43230 85990 32177 55686 
Maior 9211 13074 9215 14052 8333 14685 15280 
Tamanho médio 524 436 314 395 376 653 529 
Maiores de 1000 pb 2098 2463 787 1601 1853 4810 5214 
Com ORF 5674 6237 5261 2289 6364 6160 8540 
N50 522 488 298 397 384 773 604 
N10 1438 2027 711 1449 930 2237 972 
Conteúdo GC 0,5809 0,6006 0,60095 0,56131 0,56723 0,57605 0,58255 
Tabela 5: Estatísticas das principais estratégias de montagem testadas na amostra 
Bulk 1. 
 
Dentre as montagens individuais (IDBA-UD, Bridger, Trinity, Oases 51 e 
SOAPdenovo-Trans MK), a montagem do IDBA-UD apresentou o melhor resultado nas 
métricas de tamanho médio e N50. Além disso, a montagem do IDBA-UD obteve o segundo 
melhor resultado na métrica de contigs maiores de 1000 pb e resultados próximos aos outros 
montadores nas outras métricas. 
As duas montagens combinadas (Merged-CDHIT-Cap3 e Merged-Cap3) foram feitas 






de redundância feita pelo software CD-HIT-EST feita em apenas uma delas. De acordo com 
o resultado obtido pelas duas montagens, pode-se notar que a montagem que utilizou o 
software CD-HIT-EST obteve aproximadamente metade do número de contigs da outra 
montagem, entretanto essa diferença não se repetiu nas outras métricas como por exemplo o 
número de contigs com ORFs que caiu apenas 28%. Além disso, outras métricas ficaram 
melhores nessa primeira montagem mais compacta, como por exemplo o N50 quase 170 pb 
mais longo na primeira montagem, que de um modo geral obteve o melhor desempenho entre 
todas as montagens, tanto individuais quanto combinadas. 
 
 
RMBT (Reads Mapping Back to Contigs) 
 O RMBT foi calculado a partir do alinhamento das reads contra os contigs realizado 
pelo software Bowtie2 (Langmead and Salzberg 2012) para a amostra Bulk 1. O desempenho 
das principais estratégias de montagem pode ser acompanhado na Figura 12. Dentre as 
montagens individuais, o montador IDBA-UD obteve o melhor desempenho com cerca de 
75% dos pares de reads mapeando corretamente aos contigs montados contra cerca de 50% e 
35% dos montadores seguintes com melhor desempenho, respectivamente os montadores 








Figura 12: O mapeamento das reads aos contigs é uma das principais métricas de 
avaliação de montagens e, pode-se observar que os melhores desempenhos foram do software 
IDBA-UD e das estratégias de concatenação. 
 
Dentre as montagens combinadas, novamente a montagem que passou pela etapa de 
retirada de redundância com o software CD-HIT-EST obteve o melhor desempenho. Além 
disso, nota-se que apesar da primeira montagem ter cerca de metade do número de contigs da 
segunda montagem, ainda assim ela contou com uma maior porcentagem de pares de reads 
alinhando nos contigs. Fato esse que reforça ainda mais a qualidade da primeira montagem 
em relação à segunda. 
 
Genes BUSCO  
 Outra métrica importante na avaliação de montagens de reads é a presença de genes 
que são normalmente encontrados nos grupos taxonômicos estudados. Por meio do software 
BUSCO foi possível obter uma medida da completude do metatranscriptoma montado 






análises paralelas já demonstravam que esse era o grupo taxonômico mais abundantes nos 
dados gerados. 
 
Figura 13: Resultado obtido através do software BUSCO versão 2 utilizando-se 
genes normalmente encontrados em genomas de bactérias do filo Proteobacteria. A amostra 
utilizada para esta análise foi a Bulk 1. 
 
 A melhor montagem individual nessa análise foi a do montador Bridger que obteve 
apenas 53 genes não encontrados e 72 fragmentados, seguido pelo montador Trinity que 
também obteve apenas 53 genes não encontrados, mas que montou 86 genes fragmentados. 
Por sua vez, o montador IDBA-UD apresentou 62 genes não encontrados e 70 fragmentados, 
ficando em uma posição intermediária entre as cinco montagens individuais. Embora a 
montagem do IDBA-UD não tenha sido a melhor em relação aos genes BUSCO com as 
sequências da amostra Bulk, no capítulo II será apresentado o resultado da montagem do 
IDBA-UD com todas as amostras juntas onde ele foi capaz de encontrar todos os genes 






tendo praticamente todos os genes completos, demonstrando assim a qualidade da montagem 
realizada por este montador. 
 Já entre as montagens combinadas, pela primeira vez o resultado das duas se alterou, 
de forma que a segunda montagem, ou seja, a montagem sem remoção de redundância pelo 
software CD-HIT-EST obteve o melhor resultado. Dos 221 genes BUSCO para 
Proteobacteria buscados, a segunda montagem obteve apenas 43 genes não encontrados 
contra 70 genes não encontrados da primeira montagem. 
 
Prodigal 
 Também foi utilizado como métrica o resultado obtido pelo software Prodigal (Hyatt 
et al. 2010), que prediz Open Read Frames dentro dos contigs montados (Figura 14). De 
forma geral, o número de ORFs encontradas pelo Prodigal seguiu o padrão do número de 
contigs de cada amostra. Dessa forma, não se pôde extrair nenhum resultado conclusivo em 
favor de alguma das montagens analisadas por essa métrica. 
 
Figura 14: Genes preditos pelo Prodigal para as diferentes estratégias de montagem 









 Por fim foi feita a anotação funcional dos contigs obtidos através das várias 
estratégias de montagem testadas. Para isso, foi utilizado o software SUPERFOCUS (G. G. 
Z. Silva et al. 2015) que anota os transcritos de maneira rápida, porém comparável a outros 
métodos computacionalmente mais custosos, fornecendo assim, uma medida da quantidade 
de transcritos que puderam receber alguma anotação funcional (Figura 15). 
 
 
Figura 15: Quantidade de transcritos anotados a partir do software SUPERFOCUS 
para cada uma das principais estratégias de montagem aplicadas à amostra Bulk 1. 
 
Dentre as montagens individuais e de acordo com os resultados do SUPERFOCUS, 
observa-se que o melhor desempenho foi obtido pela montagem do software Bridger, que 
anotou 37% do contigs montados, seguido por Trinity com 30,04% e IDBA-UD com 23,81% 
dos contigs anotados. Os softwares SOAPdenovo-Trans e Oases obtiveram resultados 



























































Anotação do SUPERFOCUS Número de contigs
Número de contigs anotados






Já dentre as montagens combinadas, as duas estratégias obtiveram resultados 
semelhantes, com uma pequena vantagem para a montagem não redundante com 28,50% 




Através das análises preliminares realizadas foi possível filtrar as reads de baixa 
qualidade ou contaminadas por adaptadores e prosseguir para as etapas seguintes apenas com 
as reads de alta qualidade. Nesse ponto, acabou-se descartando a amostra Bulk 2 tanto para a 
montagem do mRNA quanto para a montagem do rRNA, enquanto as amostras WS8d 1 e 
WS8d 2 foram descartadas apenas para a montagem do rRNA.  
Também foi possível identificar, montar e analisar taxonomicamente as reads 
provenientes de RNA ribossomal, verificando-se a eficiência do kit de depleção de RNA 
ribossomal bacteriano pelo aumento da proporção relativa de eucariotos encontrados nos 
reads de rRNA quando comparados com os reads de mRNA. Paralelamente a essa etapa, 
desenvolveu-se um software para filtragem de sequências provenientes de genes 16S ou 18S 
chamado VirtualPrimer que foi, inclusive, útil para outras análises. 
 Adicionalmente, foram testados diversos softwares e estratégias de montagem e foram 
desenvolvidas diversas formas de avaliação das montagens obtidas. O software IDBA-UD 
obteve o melhor desempenho na maioria das métricas analisadas e, principalmente, na 
métrica de mapeamento dos reads nos contigs montados. Essa métrica é uma das principais 
formas de avaliação da montagem, uma vez que as reads são uma representação do dado 
biológico analisado e, dessa forma, quanto mais concordantes os contigs estiverem em 
relação às reads, melhor. Sobre as estratégias de junção de várias montagens individuais em 
uma única montagem, essas estratégias não foram escolhidas pois embora elas tenham obtido 






estavam sendo infladas pela presença de quimeras formadas pelo software Cap3. Dessa 
forma, se optou pela utilização da montagem do IDBA-UD para montar todos os dados de 
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Análise do RNA Mensageiro do 
Metatranscriptoma de Rizosfera de Cana-de-










Apesar da cana-de-açúcar ter sido tradicionalmente cultivada para a produção de 
açúcar, nas últimas décadas ela passou a ter grande importância para a indústria dos 
biocombustíveis. A alta demanda por açúcar e biocombustível faz com que a indústria global 
da cana-de-açúcar busque cada vez mais aumentar a sua produção e mitigar os danos 
causados por pragas, doenças e fatores climáticos (Yeoh et al. 2016).  Os três principais 
fatores ambientais que limitam a produtividade da cana-de-açúcar são secas, alta salinidade e 
baixas temperaturas. Esses estresses ambientais induzem uma série de respostas bioquímicas, 
fisiológicas e de desenvolvimento nas plantas (Wu et al. 2008).  
Por causa da natureza irregular das chuvas, plantações de cana-de-açúcar necessitam 
de grandes quantidades de irrigação para alcançar as metas de produção. Entretanto, água 
para irrigação é limitada, aumenta os custos da produção e diminui a sustentabilidade do 
processo (M. D. A. Silva et al. 2007). Além disso, estão previstas alterações nos ciclos e 
padrões de chuvas em todo o globo em virtude das mudanças climáticas acarretadas pelo 
aumento da concentração de gases do efeito estufa na atmosfera e consequente aquecimento 
global (S. P. Xie et al. 2015). 
Essa necessidade de aumentar a produtividade, porém de forma sustentável, gerou o 
desenvolvimento de alternativas para o incremento da produção menos danosas ao meio 
ambiente como por exemplo a manipulação do microbioma rizosférico, que além de propiciar 
tolerância à estresses abióticos, também proporciona aumento do crescimento, defesa contra 
patógenos e aquisição de nutrientes para as plantas hospedeiras (De Souza et al. 2016).  
Dessa forma, o objetivo desse estudo foi analisar a microbiota ativa da rizosfera de 








Materiais e métodos 
 
Controle de qualidade do sequenciamento e filtragem do RNA ribossomal 
Os reads gerados no sequenciamento foram filtrados através do programa NGS QC 
Toolkit (Patel and Jain 2012) com valores de cuttoff para qualidade mínima de 20 e tamanho 
mínimo de 70 pares de base e analisados com o programa FASTQC (Andrews 2010), em 
seguida foi realizada a remoção de reads contaminadas por adaptadores através do programa 
FASTX-Toolkit (Gordon and Hannon 2010). 
A identificação in silico do rRNA foi feita através do software riboPicker versão 0.4.3 
(Schmieder, Lim, and Edwards 2012), utilizando o banco de dados de sequências ribossomais 
não redundantes disponibilizado pelo software. 
 
Análise do RNA mensageiro 
As reads de todas as amostras foram combinadas em uma montagem combinada 
utilizando o software IDBA-UD (Peng et al. 2012) versão 1.1.3 com os parâmetros --
mink=20, --maxk=100, --step=20 e --min_contig 200. O resultado da montagem foi analisado 
com o software Transrate versão 1.0.3 com os parâmetros default, com o software Bowtie2 
versão 2.3.1 com os parâmetros default e com o software Busco (Simão et al. 2015) versão 
2.0.1 com o parâmetro –m=tran.  
Para a predição de ORFs nos contigs montados, testou-se dois softwares, 
FragGeneScan (Rho, Tang, and Ye 2010) versão 1.30 com os parâmetros –w 0 para 
sequências fragmentadas e –t illumina_5 para sequenciamento Illumina com taxa de erro de 
cerca de 0,5%.  
A determinação da melhor forma de fazer o mapeamento das reads nos transcritos 






parâmetro --local; BWA (H. Li and Durbin 2009) versão 0.7.17 com os parâmetros default; 
Salmon versão 0.8.2 com o parâmetro --meta. Sendo que tanto para Bowtie2 quanto para 
BWA, as tabelas de contagem foram extraídas dos arquivos BAM gerados com a utilização 
do software featureCounts versão 1.5.3 com os parâmetros -p e -f. 
Para a anotação taxonômica e funcional, as ORFs foram alinhadas contra todaa 
coleção de sequências de proteínas de bactérias, fungos e arquéias do banco de dados RefSeq 
do NCBI versão 84  (Pruitt et al., 2006) usando o software DIAMOND v0.9.10.111 com 
parâmetros default (Buchfink et al., 2015), seguido por atribuição taxonômica usando o 
algoritmo do menor ancestral comum implementado no software MEGAN Community 
Edition versão v6.8.20 (Huson et al., 2011). Os termos GO (Gene Ontology) foram atribuídos 
mapeando-se os resultados do RefSeq contra registros do banco de dados do Gene Ontology 
(Ashburner et al., 2000). 
Além disso, todos os transcritos foram alinhados contra sequências do banco de dados 
de enzimas com atividades sobre carboidratos (CAZy, do inglês Carbohydrate-Active 
enZYmes) (Lombard et al. 2014) usando o pipeline de anotação automatizado do servidor 
Web dbCAN (Yin et al. 2012). Finalmente, a anotação de transcritos de resistência a 
antibióticos foi feita através do RGI (do inglês, Resistance Gene Identifier) no servidor Web 
do banco CARD (do inglês, Comprehensive Antibiotic Resistance Database) com os 
parâmetros Protein sequence, Perfect, Strict and Loose hits e Low quality;coverage (Jia et al. 
2017). 
O pacote do R denominado NOIseq Tarazona et al., 2012) foi usado para normalizar a 
tabela de contagem gerada pelo software featureCounts usando a técnica de normalização 
denominada TMM (do inglês, Trimmed Mean of M-values) (Robinson & Oshlack, 2010) e, 
também, para identificar os transcritos diferencialmente expressos entre todas as 









Resultados e discussão 
 
Montagem alinhamento das reads de RNA mensageiro 
A partir das análises preliminares realizadas no capítulo I, a melhor montagem com os 
dados de RNA mensageiro foi gerada pelo software IDBA-UD (Peng et al. 2012). Dessa 
forma, ele foi utilizado para montar todas as amostras em uma única montagem combinada. 
Essa montagem gerou um total de 316,958 contigs com um N50 de 626 (Tabela 1). Em 
comparação com a literatura, Hayden et al (Hayden et al. 2018) conseguiu cerca de dois 
milhões de contigs em um metatranscriptoma de rizosfera de trigo montado com o software 
Trinity (Grabherr et al. 2011), entretanto o tamanho médio dos contigs foi de apenas 296 pb e 
o N50 foi de 278 pb, praticamente metade do valor alcançado pela montagem do IDBA-UD 
no metatranscriptoma aqui apresentado. 
 
Meassure Values 
N. Sequences 316.958 
Smallest 200 
Largest 18.993 
N. base pairs 1,9E+08 
Average size 612,592 
Larger 1,000 bp 33.563 
Larger 10,000 bp 48 
N. ORFs (Prodigal) 380.635 






GC Content 0,64 







Com o intuito de analisar a qualidade da montagem obtida, as reads de cada uma das 
amostras foram mapeadas com o software Bowtie2 (Langmead and Salzberg 2012) contra os 
contigs gerados pelo IDBA-UD (Tabela 2), além disso, o nível de completude da montagem 
foi avaliado através da comparação com genes universalmente encontrados no domínio 
Bacteria e nos filos Actinobacteria e Proteobacteria através do software BUSCO (Figura 1) 
(Simão et al. 2015). 
 
Amostra Reads mapeados (%) 
Bulk 1 57,48% 
WS0d 1 34,77% 
WS0d 2 55,61% 
WS2d 1 52,80% 
WS2d 2 20,32% 
WS8d 1 11,64% 
WS8d 2 27,58% 
WS12d 1 17,39% 
WS12d 2 30,77% 










Figura 1: Genes BUSCO encontrados na montagem do IDBA-UD com todas as 
amostras combinadas. 
 
Para a predição de ORFs (Open Read Frames) a partir dos contigs montados pelo 
IDBA-UD, testou-se dois diferentes softwares comumente utilizados: Prodigal (Hyatt et al. 
2010) e FragGeneScan (Rho, Tang, and Ye 2010). Tanto o Prodigal quanto o FragGeneScan 
obtiveram resultados bastante semelhantes, mas as ORFs do FragGeneScan ficaram um 







































 Prodigal FragGeneScan 
Número de ORFs 416,179 405,547 
Média de reads mapeadas (Bowtie2 → featureCounts) 28.25% 38.29% 
Busco bactéria 143C/4F/1M 143C/4F/1M 
Busco actinobactéria 331C/13F/8M 329C/14F/9M 
Busco proteobactéria 210C/7F/4M 210C/7F/4M 
Busco firmicutes 192C/8F/32M 191C/9F/32M 
Tamanho dos ORFs 0-200 pb 83280 (20,01%) 76211 (18,79%) 
Tamanho dos ORFs 201-400 pb 171684 (41,25%) 162403 (40,05%) 
Tamanho dos ORFs 401-600 pb 95826 (23,03%) 96671 (23,84%) 
Tamanho dos ORFs 601-800 pb 33507 (8,05%) 33872 (8,35%) 
Tamanho dos ORFs 801-1000 pb 15318 (3,68%) 15899 (3,92%) 
Tamanho dos ORFs 1001-... pb 16564 (3,98%) 20491 (5,05%) 
Tabela 3: Comparação entre Prodigal e FragGeneScan. 
 
Paralelamente os ORFs obtidos através do Prodigal e do FragGeneScan foram 
utilizados para testar os softwares de alinhamento Bowtie2, BWA (H. Li and Durbin 2009) e 
Salmon (Patro, Duggal, and Kingsford 2015) e definir-se a melhor estratégia tanto para a 
etapa de predição de ORFs quanto para a etapa de mapeamento das reads nas ORFs. Essa 























 Prodigal FragGeneScan 
BWA Bowtie2 Salmon BWA Bowtie2  Salmon 
Bulk 1 38,9 % 36,4 % 35,8 % 54,5 % 52,4 % 43,5 % 
WS0d 1 34,9 % 26,0 % 23,7 % 47,0 % 37,7 % 27,7 % 
WS0d 2 37,9 % 35,1 % 33,2 % 57,5 % 55,2 % 40,2 % 
WS2d 1 35,0 % 32,3 % 30,5 % 52,8 % 50,2 % 37,8 % 
WS2d 2 34,5 % 22,8 % 17,9 % 39,5 % 27,5 % 19,6 % 
WS8d 1 32,2 % 21,4 % 16,3 % 36,5 % 25,3 % 16,3 % 
WS8d 2 31,0 % 24,9 % 22,4 % 38,2 % 31,6 % 26,5 % 
WS12d 1 40,0 % 25,4 % 18,3 % 42,1 % 27,4 % 19,3 % 
WS12d 2 42,3 % 30,0 % 25,0 % 49,7 % 37,3 % 27,2 % 
Média 36,3 % 28,3 % 24,8 % 46,4 % 38,2 % 28,7 % 
Tabela 4: Porcentagem de alinhamento dos reads nos ORFs preditos por Prodigal e 
FragGeneScan. Adicionalmente, foram testadas estratégias com diferentes alinhadores: 
BWA, Bowtie2 e Salmon. 
 
Através da comparação dessas diferentes estratégias, pode-se verificar que a 
combinação entre FragGeneScan e BWA conseguiu utilizar uma maior porcentagem das 
reads. Dessa forma, essa estratégia foi escolhida e o resultado gerado, na forma de uma count 
table contendo 405.547 transcritos, foi utilizado na etapa seguinte. 
 
Composição taxonômica do metatranscriptoma 
Os transcritos preditos pelo software FragGeneScan foram alinhados contra um sub 
conjunto do banco de dados de sequências referência do NCBI (RefSeq) (Pruitt, Tatusova, 
and Maglott 2007), contendo sequências de bactérias, arquéias e fungos. O alinhamento foi 
feito através do software Diamond (Buchfink, Xie, and Huson 2015) e os resultados foram 
importados no software MEGAN (Huson et al. 2016) para atribuição taxonômica e funcional 







As análises da composição taxonômica do metatranscriptoma montado revelaram uma 
predominância dos filos Proteobacteria (52,2%), Actinobacteria (15,1%) e Bacteroidetes 
(10,6%), as famílias mais abundantes de cada um desses filos podem ser observadas na 
Figura 2. Em outros estudos de microbiomas de rizosfera, esses filos também foram 
encontrados em grande abundância, como por exemplo na rizosfera de sorgo  (Xu et al. 
2018), na rizosfera de milho (Yang et al. 2017) e na própria rizosfera de cana-de-açúcar (da 







Figura 2: Composição taxonômica dos transcritos do metatranscriptoma de rizosfera 







As abundâncias de cada transcrito foram estimadas alinhando-se as reads nos 
transcritos com o software BWA seguido da contabilização dos alinhamentos feita pelo 
software featureCounts (Liao, Smyth, and Shi 2014). Os valores de abundância de cada 
transcrito foram passados ao software MEGAN que normalizou e estimou a abundância de 
cada transcrito em cada um dos tratamentos (WS0d, WS2d, WS8d e WS12d), além de fazer a 









Figura 3: Abundância relativa, em vários níveis taxonômicos, dos transcritos do 
metatranscriptoma de rizosfera de cana-de-açúcar para cada um dos tratamentos de 






Os valores de abundância de cada grupo taxonômico foram exportados do MEGAN 
para o software de análises estatísticas STAMP (Parks et al. 2014). Dessa forma, foi possível 
observar as alterações taxonômicas causadas pelo estresse hídrico na microbiota associada à 
rizosfera de cana-de-açúcar. Para avaliar detalhadamente as bactérias que tiveram sua 
expressão gênica alterada em situações irrigadas e de estresse hídrico, o programa STAMP 
foi utilizado para determinar os gêneros que apresentaram diferença entre essas duas 
condições (Figura 4). 
 
 
Figura 4: Diferenças na proporção média dos gêneros com diferença significativa (p 
< 0,05) em amostras da rizosfera de cana-de-açúcar com ou sem tratamentos de estresse 
hídrico. 
 
Dentre os 14 gêneros que apresentaram diferença significativa (teste de Welch, p < 
0,05) entre os tratamentos com e sem estresse hídrico, quatro foram mais abundantes nas 
amostras sem estresse hídrico e dez foram mais abundantes nas amostras que foram 
submetidas ao estresse hídrico. Dos quatro gêneros com dimunuição de abundância ao longo 
do estresse hídrico, dois são fungos (Tuber e Phycomyces) e dois são bactérias 
(Reichenbachiella e Verrucomicrobiae bacterium DG1235). Já entre os gêneros que tiveram 






os maiores níveis de abundância foram Actinomadura, Dongia, Sphingomonas e 
Vulgatibacter.  
O gênero Actinomadura foi o gênero que apresentou o maior aumento de abundância 
após a aplicação do estresse hídrico. Bactérias desse gênero já foram isoladas de solos de 
deserto (Norovsuren, Zenova, and Mosina 2007), solos rizosféricos (Su Yien Ting, Hoon 
Tan, and Kay Wai 2009), solos salinos (Lubsanova et al. 2014) e mangue (Ara et al. 2008), o 
que indica uma provável tolerância desse grupo de organismos à estresses hídricos e salinos. 
Além disso, bactérias desse gênero já foram isoladas de rizosfera de cana-de-açúcar e 
demonstraram serem capazes de solubilizar fosfato e produzir vários compostos promotores 
do crescimento vegetal como ácido indolacético (maior produção dentre todos os isolados 
testados), amônia e sideróforos (Bhosale & Kadam, 2015). Finalmente, esse grupo de 
bactérias pode ser um futuro alvo em estudos de para otimização do crescimento e resistência 
à seca através da microbiota da rizosfera em cana-de-açúcar. 
 
Composição funcional do metatranscriptoma 
A anotação funcional dos transcritos foi feita de várias formas, uma delas foi feita 
através do software MEGAN que mapeou os resultados do alinhamento dos transcritos contra 
o banco de dados RefSeq na hierarquia de subsistemas SEED (Overbeek et al. 2005). Dessa 
forma, 208.816 transcritos (51.5%) foram anotados em 40 categorias funcionais diferentes 
dos subsistemas do SEED (Figura 5). As categorias funcionais que apresentaram maior 
abundância no SEED foram aquelas responsáveis por processos essenciais dos micro-
organismos, como por exemplo metabolismo de carboidratos, proteínas, aminoácidos, 








Figura 5: Composição funcional dos transcritos do metatranscriptoma de rizosfera de 
cana-de-açúcar classificados no nível um da hierarquia de subsistemas do SEED. 
 
Uma vez que a categoria funcional mais abundante no SEED foi o metabolismo de 
carboidratos, resolve-se aprofundar um pouco mais a visão dessa função no 
metatranscriptoma. Dessa forma, todos os transcritos foram alinhados contra sequências do 
banco de dados de enzimas com atividades sobre carboidratos (CAZy, do inglês 
Carbohydrate-Active enZYmes) (Lombard et al. 2014) usando o pipeline de anotação 

















No total foram encontradas 233 famílias CAZyme no metatranscriptoma, sendo 101 
GHs, 50 CBMs, 49 GTs, 17 PLs e 16 CEs. As enzimas da família GH hidrolisam ligações 
glicosídicas entres dois ou mais carboidratos, ou entre um carboidrato e uma molécula não 
carboidrato, como uma proteína ou um lipídeo (Cantarel et al. 2009).  As três famílias GH 
mais abundantes no metatranscriptoma foram GH13, GH109 e GH23, sendo que a primeira 
age em substratos que contém ligações α-glicosídicas, a segunda tem atividade de α-
acetilgalactosaminidase e a terceira tem atividade sobre peptidoglicanos (CAZypedia 
Consortium 2018).  
Além da anotação dos transcritos relacionados ao metabolismo de carboidratods, 
também foi feita a anotação de transcritos relacionados a resistência a antibióticos (Figura 7). 
Essa anotação foi feita através da pipeline RGI (do inglês, Resistance Gene Identifier) no 
servidor Web do banco CARD (do inglês, Comprehensive Antibiotic Resistance Database) 
(Jia et al. 2017). 
 
Figura 7: Porcentagem relativa de transcritos putativos de resistência à antibióticos 

















Foram encontrados transcritos putativos de resistência à antibióticos de 21 classes 
diferentes. Os mais abundantes foram resistência à tetraciclina (5.384 transcritos), macrolida 
(5.381 transcritos), fluoroquinolona (4.338 transcritos), antibiótico peptídico (2.101) e fenicol 
(1.948). 
Para poder analisar a mudança funcional causada pelo estresse hídrico, foi feito o 
mapeamento das anotações funcionais na hierarquia dos subsistemas SEED foi exportada do 
software MEGAN para o software de análises estatísticas STAMP. As análises estatísticas 
revelaram que o estresse hídrico estimulou uma abundância diferencial (teste de Welch, p < 
0,05) de várias funções na microbiota associada à rizosfera de cana-de-açúcar (Figura 8). 
 
 
Figura 8: Abundância diferencial de transcritos induzida pelos tratamentos de 
estresse hídrico. Os transcritos da microbiota da rizosfera estão sendo avaliados no nível dois 
da hierarquia SEED.  
 
A microbiota que não foi submetida ao estresse hídrico (no_wter_stress) apresentou 
uma maior abundância de algumas categorias funcionais essenciais, as quais estão envolvidas 
com o metabolismo energético (formato hidrogenase, metabolismo de citrato), transporte de 
elétrons (quinonas) e fidelidade tradução (biossíntese de diftamida). Interessantemente, a falta 
de diftamida pode causar elevada mudança do quadro de leitura (mudança de -1) na síntese 






diftamida é especificamente reconhecida por certas toxinas produzidas por bactérias, como 
por exemplo toxina diftérica, Pseudomonas exotoxina A e toxina diftamida cholix (Su, Lin, 
and Lin 2013). Dessa forma, uma queda na abundância de transcritos relacionados à 
biossíntese de diftamida pode indicar uma maior susceptibilidade à infecção bacteriana após a 
aplicação do estresse hídrico. 
Foram descobertas três categorias do SEED com aumento de abundância após a 
aplicação do estresse hídrico, sendo elas relacionadas a degradação de proteínas para 
obtenção de energia (degradação de arginina e ornitina) e enzimas oxirredutases atuantes na 
cadeia respiratória aeróbia (succinato desidrogenase) e processos fermentativos 
(cetoisovalerato oxirredutase). A degradação dos aminoácidos arginina e ornitina, por 
exemplo, leva à produção de putrescina e posteriormente succinato, este último sendo usado 
no ciclo do ácido cítrico para produção de energia (Caspi et al. 2014). Assim sendo, pode-se 
inferir uma provável utilização de fontes alternativas de energia (aminoácidos) por parte da 
microbiota da rizosfera para poder sobreviver às condições de estresse hídrico aplicadas nesse 
experimento. 
 
Expressão diferencial dos transcritos em resposta ao estresse hídrico 
Antes da etapa de detecção dos transcritos diferencialmente expressos, foi feita uma 
filtragem dos transcritos exclusivos da amostra de solo sem planta (Bulk 1) em comparação 
com as amostras com planta (WS0d 1 e WS0d2), dessa forma retirou-se das análises os 
transcritos que não estavam relacionados com a planta. Finalmente, foram filtrados 24.715 
transcritos do total de 405.547 transcritos, restando um universo de 380.832 transcritos para 








Figura 9: Filtragem dos transcritos exclusivos da amostra sem planta. Foram filtrados 
24.715 transcritos de total de 405.547 transcritos.  
 
Para as análises de expressão gênica diferencial foi utilizado o pacote do R 
denominado NOIseq (Tarazona et al. 2012). Juntamente com as funções necessárias para o 
cálculo da expressão gênica diferencial, o pacote NOIseq também disponibiliza ferramentas 
para análise e filtragem dos dados. Dessa forma, verificou-se uma falta de profundidade da 
amostra WS8d 2 e a utilização da mesma poderia influenciar negativamente o desempenho 
das análises, assim essa amostra foi retirada das análises seguintes. 
Nas análises da expressão gênica diferencial, foram feitas todas as comparações par a 
par entre os diferentes tratamentos de estresse hídrico aplicados nesse estudo.  de todos os 
possíveis pares das amostras da rizosfera revelou um total de 43.716 transcritos 
diferencialmente expressos em pelo menos um dos tratamentos de estresse hídrico avaliado 
(Tabela 5). Pode-se observar uma tendência de queda nos valores de expressão gênica ao 
longo do estresse hídrico, uma vez que dos 43.716 transcritos diferencialmente expressos 
77,5% deles foram down regulados nas amostras com maior tempo de duração do estresse 










Up regulated* Down regulated* 
WS0d x WS2d 924 140 (15,2%) 784 (84,8%) 
WS0d x WS8d 8.216 1.371 (16,7%) 6.845 (83,3%) 
WS0d x WS12d 6.556 53 (0,8%) 6.503 (99,2%) 
WS2d x WS8d 7.334 2.611 (35,6%) 4.723 (64,4%) 
WS2d x WS12d 2.766 41 (1,5%) 2.725 (98,5%) 
WS8d x WS12d 35.178 30.845 (87,7%) 4.333 (12,3%) 
Total (únicos) 43.716 33.896 (77,5%) 15.549 (22,5%) 
Tabela 5: Número de transcritos diferencialmente expressos nas comparações par a 
par dos diferentes tratamentos de estresse hídrico aplicados. 
 *Up ou down regulados no segundo termo da comparação. 
 
Os 43.716 transcritos diferencialmente expressos foram plotados em um heatmap para 
que se posso observar os padrões mais gerais da resposta da microbiota ao estresse hídrico 
aplicado. Os valores de expressão gênica podem ser observados na Figura 10, os dados foram 
normalizados peta estratégia TMM do pacote NOIseq. É possível observar uma maior 
similaridade entre as duas primeiras amostras, WS0d e WS2d em relação às demais amostras. 
Também se nota que a maioria dos transcritos diferencialmente expressos apresentam valores 
baixos de expressão na amostra WS8d. Finalmente, nota-se um grupo de transcritos que 
apenas apresentaram aumento de expressão na amostra WS12d. Esse padrão não linear de 
expressão gênica demonstra uma resposta complexa da microbiota da rizosfera de cana-de-








Figura 10: Heatmap mostrando o perfil de expressão gênica dos 43.716 transcritos 
diferencialmente expressos entre os diferentes tratamentos de estresse hídrico analisados.  
 
Para se analisar as respostas funcionais da microbiota da rizosfera aos tratamentos de 
estresse hídrico, os transcritos diferencialmente expressos foram analisados sobre a 
perspectiva de processos biológicos possibilitada pelo enriquecimento de termos GO (Gene 
Ontology). Essa análise foi feita pelo pacote do R denominado topGO (Alexa and 
Rahnenfuhrer 2010), que comparou determinados subconjuntos de transcritos do 
metatranscriptoma em relação a todo o metatranscriptoma, verificando-se processos 
biológicos estatisticamente enriquecidos nos subconjuntos de transcritos testados. Os 






sumarizou os termos GO e retirou termos redundantes, posteriormente plotando os resultados 
em treemaps para a visualização dos dados. 
Os principais termos GO enriquecidos nos transcritos down regulados na comparação 
entre WS0d e WS2d foram regulação da respiração celular, montagem do complexo de pré-
iniciação transcricional DNA-moldada, resposta ao estresse e patogenicidade. Por outro lado, 
os principais termos GO enriquecidos nos transcritos up regulados entre WS0d e WS2d 











Figura 11: Análise de enriquecimento de termos GO relacionados a processos 
biológicos. Os termos GO foram resumidos e visualizados em um treemap pelo servidor Web 
REVIGO. O tamanho dos quadros indica o –log(10) do p-valor do enriquecimento dos termos 
GO. Quadros com cores iguais pertencem a um mesmo termo GO pai.  
 
Para a comparação entre WS0d e WS8d, os principais termos GO enriquecidos nos 






dobramento de proteínas, resposta celular ao estresse, montagem do cluster 2Fe-2S, 
transporte transmembrana de ATP mitocondrial e metabolismo primário. Por outro lado, os 
principais termos GO enriquecidos nos transcritos up regulados entre WS0d e WS8d foram 
integração ao DNA, catabolismo de ácido N-acetilmuramico, auto proteólise e metabolismo 










Figura 12: Análise de enriquecimento de termos GO relacionados a processos 
biológicos. Os termos GO foram resumidos e visualizados em um treemap pelo servidor Web 
REVIGO. O tamanho dos quadros indica o –log(10) do p-valor do enriquecimento dos termos 
GO. Quadros com cores iguais pertencem a um mesmo termo GO pai.  
 
Finalmente, para a comparação entre WS0d e WS12d, os principais termos GO 
enriquecidos nos transcritos down regulados foram regulação da respiração celular, biogênese 
de ribossomo, dobramento de proteína mediado por chaperona, dobramento de proteína, 
endocitose, resposta ao estresse e tradução citoplasmática. Por outro lado, os principais 
termos GO enriquecidos nos transcritos up regulados entre WS0d e WS12d catabolismo de 











Figura 13: Análise de enriquecimento de termos GO relacionados a processos 
biológicos. Os termos GO foram resumidos e visualizados em um treemap pelo servidor Web 
REVIGO. O tamanho dos quadros indica o –log(10) do p-valor do enriquecimento dos termos 
GO. Quadros com cores iguais pertencem a um mesmo termo GO pai.  
 
Baseando-se nas informações obtidas até agora, pode-se observar que, dentre as várias 
alterações funcionais causadas pelo estresse hídrico, várias dessas alterações dizem respeito 
ao metabolismo energético. Dessa forma, transcritos relacionados ao ciclo do ácido cítrico 
foram visualizados através do banco de dados de vias metabólicas KEGG, para obter-se uma 








Figura 14: Ciclo do ácido cítrico no banco de dados KEEG. Em vermelho são os 
transcritos que tiveram aumento estatisticamente significativo nos valores de expressão, em 
verde são os transcritos que tiveram diminuição na expressão e em branco são transcritos que 
não tiveram alteração estatisticamente significativa. 
 
A análise do ciclo do ácido cítrico do KEGG revelou um aumento de expressão 
gênica dos transcritos relacionados, principalmente, ao ácido cítrico e isocítrico. Essa 
informação pode ter relação com o aumento da liberação desses ácidos orgânicos pela planta 
na forma de exsudatos. Esse aumento foi analisado por Pereira et al., 2018, onde constatou-se 
um aumento significativo da exsudação desses dois ácidos na rizosfera durante os tratamentos 
de estresse hídrico. Dessa forma, isso pode significar que os microrganismos capazes de 
sobreviver às condições de estresse impostas foram aqueles com capacidade de moldar seu 






outro lado, isso também corrobora com a hipótese de que a planta pode selecionar os 
microrganismos benéficos à ela através dos compostos químicos liberados na rizosfera. 
Por fim, uma vez que este experimento revelou mais de 40 mil transcritos 
diferencialmente expressos, se fez necessária a adoção de estratégias de análises de dados em 
larga escala. Dessa maneira, foi utilizada uma categoria de algoritmos baseados em redes 
neurais artificiais denominado mapas auto organizáveis (SOM, do inglês Self-Organizing 
Maps). Para isso, foi utilizado um pacote do R chamado SOM (J. Yan, 2010) para clusterizar 
os mais de 40 mil transcritos diferencialmente expressos em nove clusters diferentes de 
acordo com a similaridade no perfil de expressão dos transcritos ao longo dos diferentes 
tratamentos de estresse hídrico (Figura 15). Para cada cluster identificado pelo SOM, foram 
realizadas análises de enriquecimento de termos GO com o pacote do R denominado topGO, 









Figura 15: Self-organazing map (SOM) análise dos 43.715 transcritos 
diferencialmente expressos na microbiota associada a rizosfera de cana-de-açúcar CTC 9001. 
Em cada quadro, o eixo x indica amostras (0, 2, 8 e 12 dias de estresse hídrico) e o eixo y 
indica o valor de centralização da média da expressão gênica de um determinado conjunto de 
transcritos (valor “n” na parte superior). Cores similares na parte superior indicam 
semelhança no padrão de expressão dos transcritos. Cada quadro contém o nome dos dois GO 
mais enriquecidos (menor valor de p) e os gêneros mais abundantes relacionados ao perfil de 
expressão apresentado. 
 
A clusterização do SOM gerou nove clusters, desses nove, os clusters c20, c21 e c02 
reuniram um grande número de transcritos, com 12.269, 9.949 e 9.601 transcritos em cada 
um, respectivamente. Outros três clusters reuniram um número intermediário de transcritos, 






três clusters reuniram apenas um pequeno número de transcritos, sendo eles c10, c01 e c11, 
com 22, 537 e 233 transcritos, respectivamente.  
Dentre os três maiores clusters, c20 e c21 apresentaram tendência à aumento de 
expressão ao longo do estresse hídrico e c02 demonstrou um perfil de queda nos valores de 
expressão gênica ao longo do estresse hídrico. Os dois grandes clusters com aumento de 
expressão, c20 e c21, tiveram os mesmos dois gêneros como mais abundantes, 
Rhodanobacter e Devosia. As duas bactérias são Gram negativas, sendo Rhodanobacter uma 
gammaproteobacteria e Devosia uma alphaproteobacteria. O gênero Rhodanobacter já foi 
identificado em raízes de cana-de-açúcar (Beneduzi et al. 2013) e várias vezes foi ligado à 
processos de desnitrificação (Green et al. 2012; Lee et al. 2007; Prakash et al. 2012). A outra 
bactéria abundante nos clusters c20 e 21 pertence ao gênero Devosia, descrito em alguns 
estudos sobre a rizosfera de cana-de-açúcar (Dong et al. 2018; Yeoh et al. 2016) e 
identificada como uma bactéria formadora de nódulos de fixação de nitrogênio no legume 
aquático Neptunia natans (Rivas et al. 2002).  
Os quatro processos biológicos mais enriquecidos nesses dois clusters, c20 e c21, 
foram processo metabólico, processo metabólico de composto contendo pteridina, secreção 
de proteínas pelo sistema de secreção do tipo III e processo biossintético de peptidoglicano. 
A pteridina é precursora na via metabólica de produção de ácido fólico, que por sua vez é 
utilizado pelas células para produzir DNA e RNA (DellaPenna 2007). A síntese de ácido 
fólico depende da ação da enzima diidropteroato sintetase que é responsável pela 
incorporação da pteridina ao ácido diidrofólico. Essa enzima é o alvo dos antibióticos da 
classe das sulfonamidas, que pela inibição da mesma impedem a síntese de ácidos nucléicos 
pelas bactérias (Haasum et al. 2001). Adicionalmente, em alinhamento feito contra o banco 
de dados de resistência à antibióticos CARD (McArthur et al. 2013), foram encontrados 430 






sulfonamidas e a expressão desses transcritos aumentou em direção ao final do estresse 
hídrico (Figura S1). Esse fato poderia indicar um possível aumento na produção de pteridina 
para reduzir os efeitos de sulfonamidas secretadas por membros da comunidade rizosférica.   
Outro processo biológico altamente enriquecido nos clusters c20 e c21 foi o processo 
biossintético de peptidoglicano. Zhai et al. (Zhai et al. 2014) encontrou que super expressão 
de uma lipoproteína associada a peptidoglicano aumentou a tolerância à estresse salino de 
Escherichia coli, uma bactéria Gram-negativa. Esse resultado sugere uma possível alteração 
da microbiota da rizosfera de cana-de-açúcar na composição da parede celular em resposta ao 
estresse hídrico aplicado. 
O cluster c02, foi o cluster com maior número de transcritos dentre os clusters com 
perfil de diminuição da expressão ao longo do estresse. Os dois gêneros mais abundantes 
desse cluster foram Streptomyces e Sorangium e os dois processos biológicos mais 
enriquecidos foram tradução e regulação da respiração celular. A diminuição na expressão 
desses dois processos pode indicar uma possível diminuição da atividade microbiana 




Através das análises preliminares desenvolvidas no capítulo I e dos métodos 
estabelecidos no capítulo II, foi possível fazer uma caracterização taxonômica e funcional a 
microbiota da rizosfera de cana-de-açúcar e descrever as mudanças causadas nesse 
microbioma pela aplicação do estresse hídrico. Taxonomicamente, foram encontradas 
bactérias com aumento de abundância relativa após o tratamento de estresse hídrico, como 
por exemplo Actinomadura, Dongia, Sphingomonas e Vulgatibacter. Funcionalmente, foram 
descobertas três categorias do segundo nível da hierarquia do banco de dados SEED com 






degradação de proteínas para obtenção de energia (degradação de arginina e ornitina) e 
enzimas oxirredutases atuantes na cadeia respiratória aeróbia (succinato desidrogenase) e em 
processos fermentativos (cetoisovalerato oxirredutase). 
Também foi realizada a análise da expressão gênica diferencial estimulada pelo 
tratamento de estresse hídrico ao qual a microbiota foi submetida, o que resultou em 43.716 
transcritos diferencialmente expressos e demonstrou que foram down-regulados termos GO 
relacionados a regulação da respiração celular, biogênese de ribossomo, dobramento de 
proteína, endocitose, resposta ao estresse e tradução. Por outro lado, os principais termos GO 
enriquecidos nos transcritos up-regulados foram catabolismo de benzoato, montagem de 
flagelo e síntese de tRNA de pseudouridina. 
Finalmente, o capítulo II demonstrou o pipeline desenvolvido nesse trabalho para as 
análises de dados de metatranscriptoma e também a aplicação desse pipeline nos dados de 
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Co-expression Network of Sugarcane 












As a crop of global importance for sugar and bioenergy production, Sugarcane 
(Saccharum spp.) tolerance and adaptation to foreseen climate changes should be a topic of 
intensive research. Among the expected changes, precipitation patterns are predicted to 
become more irregular, making rainfall levels likely to increase in high latitudes and the 
equatorial Pacific and decrease in many mid-latitude and subtropical dry regions (Zandalinas 
et al. 2018). Drought is one of the most important environmental stress factors for sugarcane 
yield once it affects tillering and culm height, culminating in reduced sucrose production and 
generating losses worldwide (M. D. A. Silva et al. 2007; Masoabi et al. 2018). 
Plants and soil microorganisms are thought to have co-evolved to overcome 
environmental stress in their habitats in a plant–bacterial interaction that is beneficial to both 
partners. Hence, the rhizosphere is recognized as the hotspot of interactive events between 
soil microbes and plants and that interaction occur through release of chemical molecules 
from both sides (Dakora, Matiru, and Kanu 2015). These plant-microbe interactions 
significantly impact plant performance and microbial community structure (Saleem et al. 
2018). The rhizosphere has a complex community of microbes that are distinct from the 
surrounding soil and is estimated to have hundreds of thousands of different species (Haney 
et al., 2018), however only a small proportion (< 0.5%) of bacteria in soil or plant 
rhizosphere have been isolated and cultured with traditional laboratory phenotypic tests 
(Monreal et al. 2018). 
Some efforts to understand the dynamics of sugarcane rhizosphere were done by 16S 
rRNA sequencing (Pisa et al. 2011) traditional isolation techniques (Sellamuthu and 






and 16S rRNA accompanied with metagenomics (Yeoh et al. 2016). Although these studies 
gave us a general picture about the sugarcane rhizosphere community composition and 
genetic potential, none of them were able to demonstrate which microorganisms were really 
active and what functional role they were playing in the rhizosphere community. In addition, 
the changes in the sugarcane rhizosphere community under drought was not evaluated yet. To 
fulfill this necessity, we conducted a metatranscriptome study of sugarcane rhizosphere 
subjected to water stress and constructed a co-expression network to better understand the 
high amount of data generated.  
 
Materials and methods 
 
Water stress experiment and sample collection 
Four-month-old sugarcane cultivar CTC9001 plants were provided by the Sugarcane 
Technology Center (CTC, Piracicaba, Brazil), and were kept in greenhouse for three months 
under normal irrigation before being subjected to water stress. Irrigation was interrupted 12 
(WS12d), 8 (WS8d) and 2 days (WS2d) prior to rhizosphere sample collection. We also 
collected rhizosphere samples from vases in which irrigation was not interrupted (WS0d) and 
soil samples from vases without plants (Bulk). 
To collect the rhizosphere samples, plants were removed from soil and slightly shaken 
to remove agglomerations of soil not associated with roots. Soil that kept adhered to the roots 
was then removed by vigorous stirring. Samples were immediately stocked in LifeGuard™ 









RNA extraction and metatranscriptome sequencing 
Soil RNA isolation was performed using RNA PowerSoil® Total RNA Isolation Kit 
(MoBio Laboratories), purified RNA was quantified using a Qubit fluorometer (Invitrogen, 
Carlsbad, CA, USA), and RNA quality was evaluated on agarose gel electrophoresis. 
Approximately 2 μg of total RNA was enriched for bacterial mRNA using 
MICROBExpress™ Bacterial mRNA Enrichment Kit (Ambion, Thermo Fisher Scientific, 
NY, USA). 
Construction of cDNA libraries, constructions of clusters, libraries quantification 
using Agilent DNA high-sensitivity kit on Bioanalyzer (Agilent Technologies, Santa Clara, 
CA, USA), and paired-end 2 × 100 bp sequencing on the Illumina HiSeq 2500 (Illumina, San 
Diego, CA, USA) was performed by the Central Laboratory of High Performance 
Technologies (LaCTAD, UNICAMP, Campinas, SP, Brazil). 
 
Bioinformatics analysis 
Quality of reads was analyzed with FASTQC v0.11.6 (Andrews 2010) and low-
quality reads with Q < 20 and size < 70 were filtered out by NGS QC Toolkit v2.3.3 (Patel 
and Jain 2012). Ribosomal RNA-like reads were filtered out by riboPicker v0.4.3 
(Schmieder, Lim, and Edwards 2012) with the comprehensive riboPicker database “rrnadb” 
provided by the software authors. Putative mRNA reads were de novo assembled using 
IDBA-UD v1.1.3 (Peng et al. 2012) with the following parameters: —mink 20, —maxk 100, 
—step 20, —min_contig 200. Prediction of open reading frames (ORFs) was performed 
using FragGeneScan v1.30 (Rho, Tang, and Ye 2010) with the parameters –w 0 for 
fragmented sequences and –t illumina_5 for Illumina sequencing reads with about 0.5% error 
rate. Reads were mapped to ORFs by BWA mem v0.7.12 (Li & Durbin, 2009), the output 






used as input to the software featureCounts v1.5.3 (Liao, Smyth, and Shi 2014) to summarize 
the features of all RNA-seq libraries.  
For taxonomic and functional annotation, ORFs were aligned against entire collection 
of bacterial, fungal and archaeal protein sequences in the NCBI RefSeq database release 84 
(Pruitt, Tatusova, and Maglott 2007) using DIAMOND v0.9.10.111 with default settings 
(Buchfink, Xie, and Huson 2015), following taxonomy assignment using the lowest-common 
ancestor algorithm as implemented in MEGAN Community Edition v6.8.20 (Huson et al. 
2016). GO (Gene Ontology) terms were acquired by mapping RefSeq matches to the Gene 
Ontology database (Ashburner et al. 2000). 
NOISeq package (Tarazona et al. 2012) was used to normalize the count table 
generated by featureCounts using the TMM (trimmed mean of M-values) normalization 
technique (Robinson and Oshlack 2010) and to identify differentially expressed transcripts 
for all pairwise comparisons with a cutoff of q = 0.95. 
Co-expression network was initially constructed from the gene dataset through 
calculations of co-expression values (all versus all) with Pearson correlation cutoff of 0.8 
(van Noort, Snel, and Huynen 2004) in order to capture linear relations of expression among 
any given pair of genes. Then, the Highest Reciprocal Ranking (HRR) and the Heuristic 
Cluster Chiseling Algorithm (HCCA) (Mutwil et al. 2010) were implemented to i. set the 
maximum number of interactions (edges) per transcript (node) to 30 and ii. generate putative 
clusters within the initial network with the ability of reinsert these clusters into the original 
network, overcoming data discontinuity due to fragmentation. The final HCCA network was 
rendered using the software Cytoscape v.3.6.1 (Shannon et al. 2003), also used for GO 
enrichment analysis, performed on all network clusters, with the BiNGO plugin v3.0.3 






hypergeometric test as well as a Benjamini and Hochberg false discovery rate (FDR) 
correction (<0.1). 
 
Results and discussion 
 
We inferred a microbiome-wide co-expression network by analyzing seven 
metatranscriptome samples from sugarcane rhizosphere subjected to 2 (2 samples), 8 (1 
sample) and 12 (2 samples) days of water stress, as well as two samples without water stress. 
From the 43.716 differentially expressed transcripts among pairwise comparisons of the 
treatments, 42.941 could be used to construct the network, generating 582 clusters with sizes 
between 40 and 154 transcripts and average size of 73 transcripts. Our study aimed to 
determine co-expression relationships among microorganisms and functions present in the 
sugarcane rhizosphere metatranscriptome that could respond to the water stress treatments. In 
addition, we also measured the release of organic acids by the plant into the rhizosphere such 
as citric, isocitric, and lactic acids (Pereira et al., 2018). These exudates were tested for 
correlation to the water stress applied – Table S1.  
In order to find clusters related to drought, we first searched through the network 
clusters that had 20% or more of its transcripts up or down-regulated in the pairwise 
comparisons of the samples with no water stress against all the other samples - Table 1.  It 










0d vs 2d 140 784 3 14 
0d vs 8d 1,371 6,845 27 127 
0d vs 12d 53 6,503 0 124 






Table 1 Differentially expressed transcripts comparing samples without water stress 
(0d) against samples with water stress (2d, 8d, and 12d) and the clusters that had 20% or 
more transcripts up or down-regulated in one of the analyzed comparisons. 
 
We also searched the network for four specific characteristics, (1) PGPR-features, 
known features related to drought stress such as transcripts related to plant growth hormones, 
nitrogen fixation, oxidative stress response, siderophores, and protein secretion; (2) isocitric 
acid, clusters that correlated to isocitric acid which was found to positively correlate with the 
water stress in our experiment; (3) secreted proteins, clusters that had 10% or more of its 
transcripts with a signal peptide according to SignalP software and did not have a 
transmembrane domain according to TMHMM software; (4) family, clusters that had 20% or 
more of its transcripts taxonomically assigned to the same family - Figure 1, Table 2, and 
Table S2.  
 
 









Table 2 Clusters that had transcripts related to one or more features of interest. 
 
There were 63 clusters with the family attribute, 10 PGPR-features clusters, 17 
isocitric acid clusters, and 27 secreted proteins clusters. All those features and also the up or 






Family & Secreted 
proteins 
5 





Isocitric acid 17 
c277 c465 c276 c229 c167 c188 c201 c268 c154 c36 c398 c474 
c27 c315 c270 c5 c387 
Secreted proteins 22 
c319 c491 c216 c110 c434 c569 c233 c257 c66 c339 c76 c296 
c533 c149 c151 c395 c292 c291 c68 c166 c51 c199 
PGPR-features 9 c535 c141 c248 c100 c423 c209 c421 c510 c316 
Family 57 
c472 c49 c219 c485 c461 c98 c214 c47 c136 c140 c515 c80 c369 
c344 c361 c21 c424 c444 c360 c19 c469 c78 c326 c7 c0 c269 c22 
c345 c457 c330 c306 c197 c288 c92 c441 c459 c440 c139 c164 
c438 c48 c3 c169 c118 c308 c69 c122 c542 c287 c224 c38 c467 







Figure 2 Co-expression network of 42.941 transcripts clustered in 582 clusters. 
Nodes in this network represent clusters. Node colors represent different features of clusters, 
while edges represent significant (P < 0.05) associations between the clusters based on co-
expression. 
 
The transcripts that belonged to the clusters up or down-regulated were tested for 
enrichment of GO (Gene Ontology) terms using the Cytoscape plugin BINGO and the result 









Figure 3 Biological process GO terms enriched in the clusters up or down-regulated. 
Go terms were summarized and visualized in a treemap by REVIGO. The area of the 
rectangles indicate the GO terms enrichment –log(10) of the p-value. Equal colors represent 
GO terms from the same parent term. 
 
Among the GO terms enriched in the down-regulated clusters, there were several GO 






macromolecule biosynthetic process, regulation of cellular component biogenesis, primary 
metabolism, biosynthesis, protein folding and so forth. Down-regulation of such primary 
functions may indicate that the drought treatment that was applied was severely inhibiting the 
metabolism of the rhizosphere microbiota.  
On the other hand, the GO terms enriched in the up-regulated clusters were related to 
DNA metabolic process, transposition, DNA modification, DNA recombination, 
macromolecule metabolism, self-proteolysis, nitrogen metabolism, siderophore transport and 
so forth. Up-regulation of terms such as self-proteolysis may corroborate with the hypothesis 
of inhibition of the microorganism’s metabolism by the water stress applied. Additionally, the 
GO term siderophore transport was enriched in the up-regulated clusters, and most transcripts 
belonged to the Bacteroidetes family Flavobacteriales. There were 5,876 transcripts assigned 
to this family in the metatranscriptome and a GO term enrichment analysis of these 
transcripts showed enrichment for some primary functions but also for proteolysis (corrected 
p-value = 3.5e-6) and nucleic acid phosphodiester bond hydrolysis (corrected p-value = 3.4e-
2). It may indicate that under water stress these bacteria may be secreting siderophores which 
is a desirable PGPR characteristic. 
To deeply explore the rhizosphere network of sugarcane subjected to water stress, 
some clusters - c315, c188, c421, c135, and c93 - that were found enriched for features of 
interest, such as the features in Figure 2, were individually analyzed. 
Cluster c315, the cluster with highest percentage of isocitric acid correlated 
transcripts, has 74 nodes and 218 edges. The significantly over-represented biological process 
GO terms detected in cluster c315 and the transcripts correlated to isocitric acid are depicted 
in Figure 4. They were summarized using REVIGO into 10 major GO terms and among them 






A total of 14 transcripts (19% of the cluster) were found to correlate with isocitric 
acid and one of them was also part of two of the biological process enriched in this cluster, 
bacterial-type flagellum organization and cell projection organization. Among the major 
enriched GO terms, there were five transcripts involved in translation and cellular amide 
metabolic process, three transcripts involved in cell motility and locomotion, two transcripts 




Figure 4 Network topology of cluster c315. A grey circle represents a node (i.e. 
transcript). A grey edge connecting two nodes indicates the co-expression relationship 
between these two nodes. 
 
 
With 17% of its transcripts correlated to isocitric acid content in the rhizosphere, 
cluster c188 has 109 nodes and 246 edges. Transcripts correlated to isocitric acid and 






in cluster c188 are shown in Figure 5. They were summarized using REVIGO into 10 major 
GO terms and among them cinnamic acid biosynthetic process is the most over-represented 
biological process in cluster c188. A total of 18 transcripts (17% of the cluster) were found to 
correlate with isocitric acid and one of them was also part of two of the biological process 
enriched in this cluster, regulation of carbohydrate metabolic process and cellular process. 
There were another 11 transcripts involved in biosynthetic process, two transcripts involved 
in translational elongation, two transcripts involved in DNA-templated transcription, 
initiation, one transcript involved in erythrose 4-phosphate/phosphoenolpyruvate family 
amino acid catabolic process, one transcript involved in ATP hydrolysis coupled proton 
transport, and one transcript involved in RNA-dependent DNA biosynthetic process. 
 
 
Figure 5 Network topology of cluster c188. A grey circle represents a node (i.e. 
transcript). A grey edge connecting two nodes indicates the co-expression relationship 







Cluster c421 has 74 nodes, 161 edges, and five transcripts identified in our search for 
PGPR-like transcripts (7% of the cluster), three of them are peroxidases and two are 
superoxide dismutases, indicating a possible role in reactive oxygen species response. The 
GO terms annotated in cluster c421 and the putative PGPR-like transcripts are depicted in 
Figure 6. GO terms were summarized using REVIGO and a single representative biological 
process was assigned to each node. Although most transcripts in this cluster had GO terms 
assigned, no GO terms were enriched in this cluster (FDR < 0.1). Four of the PGPR-like 
transcripts were assigned to the biological function oxidation-reduction process and one was 
assigned to the biological process organic cyclic compound metabolic process. In the whole 
cluster, there were 15 transcripts involved in oxidation-reduction process, ten transcripts 
involved in organic cyclic compound metabolic process, nine transcripts involved in response 
to stimulus, eight transcripts involved in phosphorus metabolic process, six transcripts 
involved in localization, five transcripts involved in catabolic process, and two transcripts 










Figure 6 Network topology of cluster c421. A grey circle represents a node (i.e. 
transcript). A grey edge connecting two nodes indicates the co-expression relationship 
between these two nodes. 
 
Cluster c135 has 67 nodes, 146 edges, 15 transcripts assigned to Flavobacteriaceae 
family, and six transcripts coding for putative secreted proteins. The significantly over-
represented biological process GO terms detected in cluster c135, the Flavobacteriaceae 
family transcripts, and transcripts coding for putative secreted proteins are shown in Figure 7. 
They were summarized using REVIGO into 7 major GO terms and among them gene 
expression is the most over-represented biological process in cluster c135. There were nine 
transcripts involved in gene expression, eight transcripts involved in cellular macromolecule 
biosynthetic process, six transcripts involved in translation, six transcripts involved in amide 
biosynthetic process, two transcripts involved in cell adhesion, one transcript involved in N-









Figure 7 Network topology of cluster c135. A grey circle represents a node (i.e. 
transcript). A grey edge connecting two nodes indicates the co-expression relationship 
between these two nodes. 
 
Cluster c93 has 70 nodes and 205 edges, 5 transcripts coding for putative secreted 
proteins, and 28 transcripts assigned to Planctomycetaceae family. Only one biological 
process GO term was found significantly over-represented, which is homoserine metabolic 
process. The transcripts with GO terms annotated in cluster c93, the transcripts coding for 
putative secreted proteins, and the Planctomycetaceae family assigned transcripts are 
depicted in Figure 8. There were six transcripts involved in cellular macromolecule metabolic 
process, five transcripts involved in localization, one transcript involved in organic substance 
catabolic process, one transcript involved in nucleic acid phosphodiester bond hydrolysis, one 
transcript involved in protein processing, one transcript involved in phosphorus metabolic 









Figure 8 Network topology of cluster c93. A grey circle represents a node (i.e. 
transcript). A grey edge connecting two nodes indicates the co-expression relationship 




With the aim of determining the co-expression relationships of transcripts among 
microorganisms and functions present in the sugarcane rhizosphere metatranscriptome that 
could respond to the water stress treatments, in this chapter III, a co-expression network was 
generated from the differentially expressed transcripts. The network was composed by 582 
clusters and the average size of clusters was 73 transcripts.  
With the analysis of down-regulated clusters, it was possible to find several GO terms 
enriched such as translational elongation, gene expression, macromolecule biosynthetic 
process, regulation of cellular component biogenesis, primary metabolism, biosynthesis, and 






metabolic process, transposition, DNA modification, DNA recombination, macromolecule 
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CONCLUSÃO E PERSPECTIVAS 
 
Através desse trabalho, foi possível estabelecer as melhores estratégias para cada uma 
das etapas de análise de um metatranscriptoma. Por exemplo, foi possível estabelecer que o 
melhor montador para os dados gerados foi o IDBA-UD, que o melhor software para 
predição ORFs foi o FragGeneScan ou que o melhor alinhamento das reads nos contigs foi 
conseguido através do BWA e do software featureCounts. Além disso, foi possível 
estabelecer um pipeline completo de análise de metatranscriptomas que pode ser aplicado em 
futuros estudos.  
Com o pipeline desenvolvido, foi possível caracterizar taxonômica e funcionalmente a 
microbiota da rizosfera de cana-de-açúcar e descrever as mudanças causadas na rizosfera pelo 
estresse hídrico. Foram encontradas bactérias com aumento de abundância relativa após o 
tratamento de estresse hídrico, como por exemplo Actinomadura, Dongia, Sphingomonas e 
Vulgatibacter. Também, foram descobertas três categorias do segundo nível da hierarquia do 
banco de dados SEED com aumento de abundância após a aplicação do estresse hídrico, 
sendo elas relacionadas a degradação de proteínas para obtenção de energia (degradação de 
arginina e ornitina) e enzimas oxirredutases atuantes na cadeia respiratória aeróbia (succinato 
desidrogenase) e em processos fermentativos (cetoisovalerato oxirredutase). 
Também foi realizada a análise da expressão gênica diferencial desencadeada pelo 
estresse hídrico ao qual a microbiota foi submetida, o que resultou em 43.716 transcritos 
diferencialmente expressos e demonstrou que foram down-regulados termos GO relacionados 
a regulação da respiração celular, biogênese de ribossomo, dobramento de proteína, 
endocitose, resposta ao estresse e tradução. Por outro lado, os principais termos GO 
enriquecidos nos transcritos up-regulados foram catabolismo de benzoato, montagem de 






Adicionalmente, foi gerada uma rede de co-expressão gênica a partir dos transcritos 
diferencialmente expressos aplicando-se uma correlação de Pearson e consequente utilização 
do algoritmo HCCA. Essa rede foi composta por 582 clusters e, através das análises da 
mesma, pode-se observar que com a aplicação do estresse hídrico, houve um aumento da 
expressão de transcritos relacionados, por exemplo a auto proteólise, degradação de ácidos 
nucléicos e transporte de sideróforos.  
Através de todas as análises realizadas e apresentadas neste trabalho, foram 
encontrados vários microrganismos que responderam ao estresse hídrico, como os gêneros 
Dongia, Actinomadura, Sphingomonas, Vulgatibacter, Sorangium, Devosia, Steroidobacter, 
Rhodanobacter e Aequorivita. Com exceção dos gêneros Actinomadura que é uma 
Actinobactéria e Aequorivita que pertence ao filo Bacteroidetes, todos os outros gêneros aqui 
destacados são Proteobactérias, das classes Alfa, Gama e Delta. Dessa forma, pode-se 
observar que o filo Proteobactéria, além de ser o mais abundante na rizosfera de cana-de-
açúcar, é também o filo com mais membros que responderam ao estresse hídrico. 
Por meio das análises taxonômicas e funcionais, foi possível ter uma ideia de como 
provavelmente ocorre uma parte da interação entre a planta e os microrganismos da rizosfera. 
Foi verificado que a planta aumentou a liberação de certos exsudatos no ambiente rizosférico 
durante o estresse hídrico, como por exemplo os ácidos cítrico, isocítrico e málico, além 
disso, observou-se uma mudança na via metabólica do ciclo do ácido cítrico, indicando um 
aumento na expressão de transcritos relacionados ao metabolismo desses mesmos ácidos 
orgânicos e uma diminuição da expressão dos transcritos relacionados às outras partes da via. 
Assim sendo, isso pode indicar uma provável mudança no metabolismo energético desses 
microrganismos em resposta a exsudação da planta, de forma a utilizar essa energia que 






Finalmente, os resultados obtidos nesse trabalho auxiliam na compreensão da 
diversidade taxonômica e funcional da rizosfera de cana-de-açúcar e os efeitos causados pelo 
estresse hídrico ao qual a microbiota da rizosfera foi submetida. Desta forma, este trabalho 
pode servir de base para o desenvolvimento de aplicações e tecnologias a partir do 
conhecimento da dinâmica desse sistema biológico que foi aqui gerado, com vistas para a 
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Material suplementar referente ao capítulo II. 
 
 
Figura S1: Transcritos relacionados à resistência a antibióticos da classe das sulfonamidas de 


















WS0d WS2d WS8d WS12d Chi2 P-value 
Citric 6,56 (± 1,95) 2,88 (± 1,50) 11,24 (± 4,40) 21,8 (± 11,3) 12,86 0,005* 
Isocitric 0,37 (± 0,06) 0,13 (± 0,03) 0,79 (± 0,14) 4,16 (± 2,22) 10,08 0,018* 
Lactic1 0,87 (± 0,07) 2,32 (± 1,31) 11,52 (± 1,77) 0,19 (± 0) ND ND 
Maleic-
Fumaric 
0,49 (± 0,10) 0,25 (± 0,14) 0,59 (± 0,24) 1,18 (± 0,90) 5,35 0,148 
Malic 9,39 (± 1,39) 3,04 (± 0,84) 17,26 (± 2,46) 51,35 (± 19,26) 12,53 0,023* 
Succinic 1,22 (± 0,08) 0,78 (± 0,53) 1,39 (± 0,46) 1,06 (± 0,86) 2,18 0,534 
Malonic1 ND ND ND ND ND ND 
1 Statistical analysis not performed (n < 3) 
ND: not determined 
* Statistical significance at 5% 
 
Table S1 Mean values and standard deviation of organic acid exudation rate by CTC 
9001 sugarcane roots. The values are expressed in μg.g of root-1.min-1. Adapted from 







Comparison Expression Clusters 
0d vs 2d up-regulated c268 c277 c437 
0d vs 2d down-regulated 
c517 c66 c260 c254 c199 c228 c387 c225 c151 c233 c257 c51 c72 
c166 
0d vs 8d up-regulated 
c434 c220 c377 c269 c469 c244 c164 c273 c175 c214 c197 c136 
c69 c470 c326 c169 c515 c440 c47 c284 c308 c344 c78 c45 c253 
c262 c48 
0d vs 8d down-regulated 
c114 c474 c527 c491 c578 c425 c160 c398 c466 c226 c26 c431 
c178 c19 c154 c352 c357 c101 c234 c36 c229 c57 c310 c180 c212 
c315 c274 c30 c5 c544 c188 c236 c88 c138 c218 c325 c329 c146 
c294 c464 c174 c191 c415 c426 c157 c435 c483 c232 c298 c449 
c276 c411 c230 c580 c207 c249 c278 c399 c53 c23 c526 c428 c66 
c465 c125 c34 c492 c51 c194 c432 c442 c265 c266 c320 c481 
c261 c27 c498 c340 c170 c406 c116 c192 c517 c419 c55 c225 
c279 c208 c252 c143 c412 c42 c199 c387 c237 c259 c392 c105 
c200 c359 c65 c233 c343 c111 c74 c102 c151 c201 c263 c256 
c228 c110 c50 c242 c250 c177 c72 c144 c182 c196 c84 c166 c130 
c257 
0d vs 12d up-regulated NA 
0d vs 12d down-regulated 
c273 c220 c544 c443 c474 c578 c329 c157 c414 c57 c229 c410 
c580 c154 c281 c110 c293 c399 c180 c315 c5 c430 c233 c65 c442 
c398 c435 c27 c53 c91 c105 c23 c236 c133 c166 c465 c479 c50 
c199 c272 c249 c265 c41 c412 c428 c483 c170 c34 c182 c247 
c257 c325 c431 c492 c143 c415 c145 c177 c192 c207 c406 c432 
c144 c295 c298 c449 c146 c111 c201 c200 c276 c252 c425 c172 
c174 c359 c426 c102 c218 c241 c260 c527 c512 c528 c95 c256 
c352 c320 c42 c208 c254 c517 c178 c278 c138 c263 c294 c106 
c237 c429 c55 c222 c250 c196 c266 c267 c232 c387 c261 c51 c82 
c130 c77 c168 c275 c101 c75 c225 c230 c264 c158 c72 c206 c84 
 
Table S2 Differentially expressed transcripts comparing samples without water stress 
(0d) against samples with water stress (2d, 8d, and 12d) and the clusters that had 20% or 
more transcripts up or down-regulated in one of the analyzed comparisons. 
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